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Resumo
O trabalho analisou as inter-rela c~ oes entre as taxas de juros dom esticas (SELIC e SWAP
DI-PR E 360) e outras vari aveis que teoricamente as afetam ou s~ ao afetadas por elas, como:
o  ndice EMBI+, o c^ ambio, a ina c~ ao e a raz~ ao DLSP/PIB. Al em destas vari aveis foram
introduzidos na an alise os uxos de capitais mais vol ateis do Balan co de Pagamentos
Brasileiro (ou seja, os componentes da Conta \Outros Investimentos": Moeda e Dep ositos
de Brasileiros e de Estrangeiros, e da Conta \Investimento em Carteira": Aplica c~ oes de
Estrangeiros em T tulos de Renda Fixa). O estudo constituiu-se na elabora c~ ao de modelos
VARs com Corre c~ ao de Erros para o per odo de Jan 1995  a Dez 1998 (primeiro per odo),
e para o per odo de Jan 1999  a Maio 2006 (segundo per odo). A an alise possibilitou
determinar as inter-rela c~ oes de inova c~ oes entre estas vari aveis, por meio de Fun c~ oes
Impulso-Resposta (FIR) e Decomposi c~ ao de Vari^ ancia (DV). Foram efetuados os testes
de causalidade de Granger que serviram de base para a escolha da ordem das vari aveis no
modelo, com a nalidade de estabelecer corretamente as rela c~ oes de impactos em inova c~ oes
nas FIRs e nas DVs. As an alises de instabilidade dos modelos estimados demonstraram-se
que a economia brasileira operou de forma inst avel e explosiva no primeiro per odo e, de
forma inst avel, contudo, n~ ao explosiva no segundo per odo. Os resultados evidenciaram
que, no primeiro per odo, os uxos de capitais determinaram a din^ amica das vari aveis
macroecon^ omicas internas, ao passo que, no segundo per odo, os impactos de causalidade
destes uxos diminu ram, contudo, mantendo-se inuentes, essencialmente, na composi c~ ao
da taxa de c^ ambio. A taxa SELIC comportou-se de forma insens vel aos uxos de capitais
ou a qualquer outra vari avel macroecon^ omica, demonstrando um car ater fortemente
ex ogeno.
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Abstract
The work analyzed the relationship among the SELIC and SWAP rates, ratio of
Public Debt to GDP, EMBI+ Index, ination, exchange rate and capital ows highly
unstable of the Brazilian balance of Payments (the xed Investments in Portfolio and
Other Investments in currency and deposit of Brazilians in abroad and of foreign in the
country). The study constitutes in the elaboration of Vector Error Correction models
for the periods January 1995 to December 1998 (rst period) and January 1999 to
May 2006 (second period). The analysis makes possible to evaluate the innovation shock
relationships among these variables by Impulse Response Functions (IRFs) and Variance
Decompositions (VDs). Granger Causality Test were performed and based the order of
the variables in the model, with the purpose of establishing the relationships of impacts
in innovations correctly, in the IFRs and in the VDs. The analyses of instabilities of
the estimated models shows that the Brazilian economy operated in an unstable and
explosive path in the rst period and, in an unstable path, but not explosive, in the second
period. The results showed that, in the rst period, the ows of capitals determined the
dynamics of the internal macroeconomic variables. In the second period, however, the
causality impacts of these ows decreased, aecting the composition of the exchange rate.
The SELIC rate behaved in an insensitive way either to the capital ows or any other
macroeconomic variable, suggesting that it is an exogenous variable.
1. Introdu c~ ao
A integra c~ ao dos mercados nanceiros, crescentemente sustentados por t tulos
de d vida direta, conjugados com a abertura e a desregulamenta c~ ao nanceira,
permite que os investidores (dom esticos ou estrangeiros) diversiquem suas
aplica c~ oes e dirijam recursos a diferentes pa ses. A forte mobilidade de capitais
evidencia que, em condi c~ oes de ampla abertura nanceira, os capitais que buscam
aplica c~ oes alternativas s o se dirigir~ ao para ativos considerados menos atrativos, se
a rentabilidade oferecida mais que compensar o risco envolvido. Esta quest~ ao leva  a
compreens~ ao de que o direcionamento desse tipo de recursos a pa ses perif ericos, que
n~ ao t^ em moeda forte, depende dos requerimentos desses capitais. Isto mostra que os
ativos nanceiros existentes nos mercados apresentam diferentes hierarquias, o que
nos leva  a discuss~ ao sobre quais s~ ao os condicionantes demandados e dos impactos
que estes exercem sobre o perl dos juros dom esticos dos pa ses em quest~ ao.
? Recebido em junho de 2006, aprovado em junho de 2007.
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Nesse contexto, o direcionamento dos recursos mais vol ateis para os pa ses
perif ericos depende dos ativos envolvidos oferecerem um spread acima da
rentabilidade dos pap eis mais est aveis, deduzidos o Risco Pa s. Esses requerimentos
afetam os juros Dom esticos, particularmente dos pa ses perif ericos interessados
em atrair esse tipo de capital, sendo que existem intensos debates quanto aos
determinantes de cada uma dessas vari aveis.
Portanto, o objetivo deste trabalho  e o de analisar, para o caso do Brasil, a
inter-rela c~ ao entre as Taxas de juros dom esticas (SELIC e SWAP DI-PR E 360),
a raz~ ao D vida PIB, o  ndice EMBI (Risco Pa s), a taxa de c^ ambio (CAMBIO),
o  Indice de Pre cos (IPCA) e tr^ es dos uxos de capitais selecionados dentre os
mais vol ateis do Balan co de Pagamentos nacional no interregno jan1995-mai2006,
considerando seu \terceiro n vel de abertura", conforme Biage e Correa (2007).
Para realizar nosso intento, o presente estudo envolve a montagem de dois
modelos econom etricos VAR (Vector Auto-Regressive), para dois per odos distintos
da economia brasileira ap os a implanta c~ ao do Plano Real: Jan 1995 a Dez 1998,
em que dominou o regime de c^ ambio administrado e Jan 1999 a Maio 2006, em que
se estabeleceu a pr atica de c^ ambio utuante, conjugado a metas inacion arias. A
separa c~ ao em duas fases visou destacar as din^ amicas macroecon^ omicas distintas que
se processaram e os modelos elaborados foram efetuados com base na metodologia
VAR com Corre c~ ao de Erros, VEC (Vector Error Correction). O intuito da
utiliza c~ ao desta metodologia foi o de obter as equa c~ oes de equil brio de longo
prazo (Equa c~ oes de Cointegra c~ ao) e as rela c~ oes de varia c~ oes (utua c~ oes). Os
testes de causalidade de Granger foram efetuados com o intuito de obter o bloco
de exogeneidade e as rela c~ oes de causalidade das vari aveis, que serviram como
base para estabelecer a ordem das vari aveis nas estimativas das Fun c~ oes Impulso
Resposta e Decomposi c~ ao de Vari^ ancia, seq u^ encia esta de grande import^ ancia
para obter adequadamente as pondera c~ oes corretas nas rela c~ oes entre inova c~ oes
estoc asticas das vari aveis, tanto na an alise da Fun c~ ao Impulso-Resposta como
na an alise de Decomposi c~ ao de Vari^ ancia ((Enders 1995, p. 316) e Saat cioolu e
Korap (2006)). Parte do trabalho descreve o porqu^ e da escolha desta metodologia.
Observe-se que neste estudo, concentramos a nossa aten c~ ao nas rela c~ oes de impactos
entre os choques estoc asticos em inova c~ oes, por meio de an alises das t ecnicas de
Fun c~ oes Impulso Resposta e Decomposi c~ ao de Vari^ ancia, deixando para um outro
artigo a an alise do comportamento das tend^ encias de equil brio de longo prazo.
2. Flexibilidade dos Capitais e Impactos sobre a Determina c~ ao da
Taxa de Juros em Pa ses Emergentes
Dentro da perspectiva te orica do modelo de expectativas racionais (plena
informa c~ ao, perfeita mobilidade de capitais, aus^ encia de risco de cr edito e
indiferen ca aos riscos) n~ ao existe possibilidade de realiza c~ ao de ganhos de
arbitragem e vigora a Paridade Coberta de Juros (PCJ). Ou seja, a id eia por tr as
deste argumento  e a de que, em condi c~ oes de perfeita mobilidade de capitais, ativos
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com caracter sticas semelhantes, mas vinculados a dois pa ses distintos, devem ter
rendimentos semelhantes, descontada a varia c~ ao esperada do c^ ambio. No caso dos
t tulos de um pa s perif erico, comparado com os de um pa s que tenha moeda forte
e que apresentem prazos e pers compar aveis, se estabeleceria a seguinte rela c~ ao:
i = i + expectativa de varia c~ ao do c^ ambio (1)
Conforme a rela c~ ao (1), a taxa de juros de pap eis perif ericos negociados nos
mercados dom esticos em moeda local, requerida pelos aplicadores, i  e aquela que
cobre a taxa de juros do t tulo em moeda forte, i, mais a varia c~ ao esperada do
c^ ambio. Esta  ultima  e denida pela a diferen ca entre a taxa de c^ ambio futura e
a taxa de c^ ambio  a vista. Isto porque, assumindo neutralidade no risco e que os
agentes formem \expectativas racionais", a taxa de c^ ambio futura efetiva torna-se
um estimador n~ ao-viesado da taxa de c^ ambio  a vista, que se efetivar a no futuro,
havendo diverg^ encia apenas quando da ocorr^ encia de um erro puramente aleat orio
(Miguel 2001). Assim, vigorando a PCJ, a oportunidade de arbitragem seria
eliminada. No entanto n~ ao  e esta rela c~ ao que se estabelece de fato nos mercados
nanceiros, sendo que duas quest~ oes devem ser levantadas.
A primeira quest~ ao  e a de que para devedores vinculados a pa ses perif ericos,
como o brasileiro, existe um vi es, no que tange  a taxa de rentabilidade requerida
pelos aplicadores. Esse desvio aponta que n~ ao h a perfeita mobilidade de capitais e
que os mercados exigem um spread para car com t tulos de devedores vinculados
a pa ses que n~ ao t^ em moeda forte. Nesse caso, podemos denir a forma c~ ao da taxa
de juros requerida da seguinte forma:
i = i + expectativa de varia c~ ao do c^ ambio + Risco-Pa s (2)
De acordo com a rela c~ ao (2), o Risco Pa s existe porque, no caso de moedas
n~ ao convers veis, n~ ao  e poss vel emitir d vida externa denominada na pr opria
moeda, sendo que elas perdem relativamente  a fun c~ ao de reserva de valor para os
aplicadores internacionais. Especialmente os capitais de curto prazo ter~ ao interesse
em dirigir-se para aplica c~ oes vinculadas a determinado pa s perif erico, somente se
a rentabilidade oferecida em d olar mais do que compensar a expectativa de ganho
(em d olar) que eles t^ em em mercados mais seguros.
Uma das formas de medir o interesse dos capitais sobre os t tulos (p ublicos e
privados) de um pa s, que n~ ao tenha moeda convers vel,  e observar a rentabilidade
m nima, em d olar, requerida pelos mercados para os credores deterem tais pap eis.
Para levantar esta rentabilidade, costumam-se utilizar como par^ ametro os T tulos
da D vida Externa Soberana, que s~ ao considerados os t tulos mais con aveis do
pa s em quest~ ao, sendo que geram rentabilidade em d olar. Ent~ ao, nos mercados
nanceiros atuais, a diferen ca, em pontos, entre a rentabilidade em mercado de
tais t tulos e a do Treasury Bond Norte americano (T-bond, considerado o t tulo
mais seguro dos mercados nanceiros) d a uma indica c~ ao do grau de conan ca dos
aplicadores, acerca dos pap eis do pa s sob an alise. Concretamente, essa diferen ca
 e uma das express~ oes do que se convencionou chamar de Risco Pa s, sendo que
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o indicador mais utilizado  e medido pelo  ndice EMBI+, calculado pelo J. P.
Morgan. 1 Nestas condi c~ oes, os detentores de capital indicam que est~ ao requerendo
um rendimento em d olar que cubra a taxa de juros internacional mais um spread:
o Risco Pa s.
A segunda quest~ ao refere-se  a an alise do movimento do c^ ambio. Conforme
detalhamos acima, se o t tulo analisado tiver uma remunera c~ ao em moeda local,  e
preciso levar em conta o movimento esperado do c^ ambio at e o nal do contrato.
Concretamente, este  e medido pelas proje c~ oes das desvaloriza c~ oes cambiais no
mercado futuro de c^ ambio ou pelas taxas dos SWAPs entre juros dom esticos
e c^ ambio (Garcia e Olivares 2000). No que tange a esses mercados futuros,
contrariamente  a discuss~ ao te orica referente  a Paridade Coberta de Juros, as
proje c~ oes das desvaloriza c~ oes cambiais nos mercados futuros (ft) n~ ao consideram
unicamente o \movimento esperado do c^ ambio". Essas proje c~ oes, na verdade,
incorporam tamb em um \Pr^ emio de Risco de c^ ambio", que varia de acordo com
a percep c~ ao de maior ou menor incerteza do mercado. Desta forma, os valores
de mercado futuro, que passaremos a chamar de Forward Premium, de fato,
incorporam a somat oria destas duas vari aveis: Desvaloriza c~ ao Esperada + Pr^ emio
de Risco de c^ ambio e a Rela c~ ao (2) pode ser escrita como i = i+Forward Premium
+ Risco Pa s. Um fato tamb em importante de observar-se  e que, no caso do Brasil,
estudos emp ricos denotam que ambas variam na mesma dire c~ ao (Garcia e Olivares
2000).
Seguindo essa perspectiva, em situa c~ ao de ampla abertura nanceira, a atua c~ ao
das Autoridades Monet arias de pa ses perif ericos no que se refere ao ajuste dos
juros e/ou do c^ ambio, leva em considera c~ ao estes requerimentos.
Em situa c~ ao de c^ ambio administrado e forte abertura nanceira, a atua c~ ao, com
o intuito de atrair os capitais mais vol ateis, envolve a interven c~ ao no mercado de
c^ ambio (usando as Reservas), conjugada ao ajuste das taxas de juros dom esticas.
Como o c^ ambio n~ ao  e determinado pelo mercado, s~ ao as taxas de juros que devem
se mover diretamente para garantir os movimentos das vari aveis especicadas.
Ou seja, os Juros ofertados pelo pa s como forma de atrair capital (estrangeiro e
dom estico), mant^ e-lo internamente  a economia e evitar sa das especulativas seriam
aqueles que permitissem oferecer uma rentabilidade capaz de cobrir o Risco-Brasil
e o Forward Premium.
Especialmente no Brasil, onde a remunera c~ ao dos t tulos p ublicos est a vinculada
 a taxa b asica de juros e, quanto maior for a necessidade de atra c~ ao de capitais,
a referida taxa b asica leva em conta estes movimentos, 2 especialmente, nos
momentos de fuga de capitais. Como o pr^ emio de Risco de C^ ambio d a-se na mesma
dire c~ ao do Risco-Pa s e como, neste caso, a taxa b asica de juros dom estica deveria
cobrir os dois, ent~ ao, conjectura-se que as taxas nominais e reais tendem a ser mais
altas nos pa ses que n~ ao t^ em moeda forte e, ainda, adotam o regime de c^ ambio
1 No caso do EMBI+ Brasil, este leva em conta 18 T tulos da D vida Externa brasileira, sendo que at e
recentemente o principal deles era C-Bond, que tinha o maior peso no  ndice.
2 A taxa requerida pode ser observada a partir do mercado futuro de juros { a taxa SWAP DI-PR E
360.
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administrado, para satisfazer esses requisitos de risco. Este  e um dos pontos que
pretendemos levantar na compara c~ ao dos dois per odos selecionados, indicando
que o pr oprio n vel excessivamente alto das taxas de juros dom esticas gera efeitos
altamente inst aveis.
Quando se adota o Regime de C^ ambio Flex vel, muda-se o foco de manejo da
Pol tica Econ^ omica. Os choques externos passam a ser absorvidos, principalmente,
pela varia c~ ao do c^ ambio. A  os juros, teoricamente, passariam a ser relativamente
mais est aveis, podendo seguir o objetivo de controle de ina c~ ao, sendo esta a
perspectiva do modelo de Metas inacion arias. O nosso ponto, no entanto,  e o
de que, mesmo a , os juros n~ ao cam livres da din^ amica de atra c~ ao-manutenc~ ao
dos uxos de capitais.
A interpreta c~ ao que seguimos  e a de que os movimentos dos investidores em
dire c~ ao da aplica c~ ao em pa ses emergentes, que geram varia c~ oes abruptas do
Risco-Pa s e tamb em no Risco de C^ ambio, n~ ao s~ ao meramente determinados por
fundamentos macroecon^ omicos. Eles t^ em sua din^ amica inuenciada por fatores
especulativos, que t^ em rela c~ ao com a pol tica monet aria dos pa ses centrais e com
o momento do ciclo nanceiro internacional (expans~ ao ou retra c~ ao internacional
de liquidez). Estes movimentos especulativos tamb em podem ter a ver com v arios
outros fatores, como: os efeitos cont agio e  a din^ amica de negocia c~ ao dos t tulos
envolvidos. Neste sentido, as decis~ oes de aplica c~ ao e resgate dos investidores, que
geram impactos sobre o Risco-Pa s, est~ ao fortemente vinculadas a estas quest~ oes e;
os movimentos dos juros e do c^ ambio acabam sendo continuamente inuenciados
pela din^ amica vol atil desses capitais, sendo que a instabilidade permanece, mesmo
quando melhoram os Fundamentos Macroecon^ omicos. S~ ao estes aspectos que
pretendemos destacar, ao buscar a l ogica de intera c~ ao entre as vari aveis selecionadas
para o nosso estudo.
3. Vari aveis Selecionadas para An alise Emp rica e Fonte de Dados
As rela c~ oes entre Fluxos de Capitais, Juros, D vida P ublica e Risco-Pa s t^ em
sido objetos de v arias pesquisas, especialmente ap os as crises da  Asia e da R ussia.
Larrain et alii (1997), por exemplo, analisaram a rela c~ ao entre Fluxos de Capitais
e Diferencial de Juros, sendo que o estudo englobou v arios pa ses perif ericos. A
conclus~ ao foi a de que o diferencial de juros mostrou-se importante para explicar
os uxos de capitais de curto prazo. Por outro lado, observaram que, no caso dos
capitais de longo prazo, o impacto n~ ao foi t~ ao direto, mas que as taxas tamb em
serviram como sinalizador para o movimento dos uxos de capitais, especialmente,
no caso da Am erica Latina. Para o caso espec co da Economia Brasileira, Razin
e Sadka (2002) incorporaram a quest~ ao da rela c~ ao entre as vari aveis Risco-pa s
e o Risco de default, questionando como tal situa c~ ao poderia afetar os uxos de
capitais, o Diferencial de Juros (Paridade Descoberta de Juros) e o pr oprio custo do
servi co da D vida P ublica. Uma das conclus~ oes foi a de que h a uma indexa c~ ao do
servi co da D vida de Curto prazo com o Risco Pa s. Vieira (2003) tamb em efetuou
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um estudo emp rico para a economia brasileira, e o per odo da an alise englobou
janeiro de 1995 a outubro de 2002. O objetivo b asico da an alise visou vericar a
intera c~ ao din^ amica entre as vari aveis: Fluxos de Capitais, Risco-Pa s, Diferencial de
Juros e Endividamento P ublico, utilizando um modelo VAR irrestrito. O trabalho
concluiu-se que o Risco Pa s e o Diferencial de Juros responderam por cerca de
35% da vari^ ancia no Endividamento P ublico, incluindo ou n~ ao os uxos de capitais
na an alise. Ainda, observou que o Endividamento P ublico n~ ao era relevante para
as demais vari aveis. O teste de causalidade de Granger indicou causalidade do
Risco-Pa s para o Endividamento P ublico, mas n~ ao no sentido inverso.
Conforme anteriormente anunciado, o nosso trabalho envolve tamb em a an alise
da intera c~ ao entre uxos de capitais, Risco Pa s e rentabilidade requerida pelos
capitais, s o que em nosso estudo utilizaremos a metodologia VEC, na medida em
que pretendemos analisar as rela c~ oes entre as vari aveis e seus efeitos de curto e longo
prazo. Ademais, organizamos o estudo nos dois per odos j a descritos, construindo
dois modelos. Ao inv es do Diferencial de Juros usamos diretamente a taxa SELIC,
que  e basicamente denida pela Autoridade Monet aria, a depender dos prop ositos
da Pol tica Econ^ omica adotada. No que tange  a taxa de juros dom estica que o
mercado estaria requerendo, i, utilizamos a taxa SWAP DI-PR E 360, que  e uma
taxa de um ano, que estaria sendo comparada com a taxa dos T tulos Treasury
de um ano, i. 3 Como n~ ao houve possibilidade de levantamento de dados desde
1995, optamos por utilizar a referida Taxa SWAP apenas nas an alises do segundo
per odo, cujos dados encontram-se dispon veis.
No que se refere aos dados de Fluxos de Capitais do Balan co de Pagamentos
brasileiro, o nosso intuito foi o de utilizar nos modelos aqueles que fossem os
mais vol ateis e tivessem um vi es de curto prazo. Para a sele c~ ao dos mesmos,
utilizamos o trabalho de Biage e Correa (2007) que zeram um estudo da
volatilidade da Conta Financeira do Balan co de Pagamentos Brasileiro, entre Jan
1995 a Maio 2006, no qual levantaram quais foram os uxos mais vol ateis e quais
exerciam maiores inu^ encias de volatilidade sobre a Conta Financeira. O estudo
estendeu-se e incorporou  a an alise de volatilidade os sub-uxos componentes da
Conta Financeira, abrindo-a at e o seu \quarto n vel". Ap os a verica c~ ao de que os
uxos de Investimento em Carteira e de Outros Investimentos (ambos do primeiro
n vel) eram os principais respons aveis pela volatilidade e, dentro destes, os mais
vol ateis foram os uxos relativos ao \terceiro n vel de abertura". Ou seja, os uxos
que mais inuenciaram a volatilidade da Conta Financeira no interregno em quest~ ao
foram: Moeda e Dep ositos de Brasileiros (OIB), Empr estimos e Financiamentos
de Estrangeiros (EFE), Moeda e Dep ositos de Estrangeiros (OIE) (todos eles
componentes da conta Outros Investimentos) e Investimentos de Estrangeiros em
t tulos de Renda Fixa (IE) (componente da conta Investimento em Carteira). No
caso de nosso artigo, n~ ao utilizamos o uxo de Empr estimos e Financiamento
3 Pastore e Pinotti (2002, 2005) levantam a rela c~ ao entre Taxa SELIC, Risco Pa s ( Indice EMBI) e
Taxa SWAP DI-PR E 360, fazendo ila c~ oes quanto a rela c~ ao entre estas vari aveis entre si e o Risco Pa s.
Eles Montam um modelo VAR relacionando SELIC e Taxa SWAP DI-PR E 360.
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de Estrangeiros, pois estes englobam os Empr estimos  as Autoridades Monet arias
(especialmente os do FMI), que t^ em uma din^ amica particular que n~ ao pretendemos
considerar no presente estudo. Todos os outros tr^ es uxos (OIB, OIE, IE) foram
utilizados em separado no modelo que constru mos. No caso da D vida P ublica,
utilizamos a raz~ ao D vida L quida/PIB, que  e comumente considerada pelas
ag^ encias de Rating como um dos indicadores de vulnerabilidade externa. Por m,
salientamos que utilizamos tamb em os dados de Ina c~ ao (IPCA) e do C^ ambio para
observar a sua rela c~ ao com as demais vari aveis. Isto posto, o Quadro (1) descreve
as vari aveis utilizadas.
Quadro 1 { Vari aveis utilizadas no estudo de constru c~ ao do modelo VAR
Vari avel Especica c~ ao Descri c~ ao
Taxa de Juros Taxa SELIC Overnight; Banco Central { s erie 4.189 % ao ano, taxa m edia mensal
(SELIC)
Taxa de juros LP Taxa Swap DI Pr e 360; BM&F/Banco Central % ao ano, taxa m edia mensal
(SWAP) s erie 7.827
Fluxos de capitais Investimentos em Carteira de Estrangeiros { Renda Fixa- US$ Milh~ oes (mensal).
(IE) Negociados no Exterior
Fluxos de capitais Outros Investimentos de Brasileiros { Moeda e Dep ositos US$ Milh~ oes (mensal).
(OIB)
Fluxos de capitais Outros Investimentos de Estrangeiros { Moeda e Dep ositos US$ Milh~ oes (mensal).
(OIE)
Risco Pa s (EMBI)  Indice Embi + Brasil; JP Morgan Em pontos (m edia mensal)
Taxa de Ina c~ ao IPCA  Indice mensal
Taxa de c^ ambio Taxa m edia (compra e venda) comercial; Banco Central M edia mensal
D vida (DIVPUB) D vida L quida do Setor P ublico/PIB; BACEN; s erie 4.513 % mensal
4. Fundamentos do modelo VAR e o modelo VEC
Quando n~ ao estamos seguros da natureza end ogena das vari aveis, ou seja, que
alguma vari avel seja ex ogena com rela c~ ao  as demais, em um conjunto de n vari aveis,
ent~ ao propomos um modelo em que uma seq u^ encia fyig seja afetada por todas as
demais e, assim, qualquer outra vari avel tamb em seja afetada pelas outras inclusas
no sistema. Esta situa c~ ao  e descrita pelo modelo VAR Estruturado ou Primitivo,
com m lags de defasagens, o qual permite capturar efeitos contempor^ aneos
(feedback) e defasados entre o conjunto de vari aveis. Entretanto, os efeitos de
feedback s~ ao caracterizados como componentes determin sticos, o que impede a
solu c~ ao do modelo Estruturado. Ademais, esse sistema n~ ao se conceitua na forma
reduzida para as suas equa c~ oes (Enders 1995, p. 294), a qual pode ser obtida por
meio de manipula c~ ao alg ebrica, obtendo o modelo VAR na forma padr~ ao ou VAR
Irrestrito, que assume a seguinte forma:
  ! x t = A0 +
m X
i=1
(Ai    ! x t i) +
  !
 t (3)
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onde m representa o n umero de lags (defasagens) incluso no modelo,   ! x t  e um vetor
coluna (n  1) de vari aveis dependentes, assumido ser constitu do por vari aveis
estacionarias,   ! x t i (vari aveis explicativas)  e o vetor   ! x t com i defasagens, com
i = 1;2;:::;m;n representa o n umero de vari aveis inclusa no modelo, A0  e um
vetor coluna (n  1) de constantes, representando os interceptos das equa c~ oes
do modelo, Ai s~ ao vetores-coluna (n  1) de coecientes de impactos do vetor
  ! x t i, e, nalmente,
  !
 t  e um vetor (n  1), composto pelos termos de erros
de previs~ ao (ou termo estoc astico), em cada vari avel dependente inclusa modelo.
Estes termos de erros t^ em m edias zero, vari^ ancia constante e s~ ao individualmente
n~ ao-correlacionados, contudo, podem apresentar correla c~ ao entre si (entre cada
s erie de erros dos componentes de
  !
 t).
Contudo, o modelo VAR Irrestrito, dado pela Eq. (3), encontra-se associado ao
modelo VAR Estruturado, caracterizado pela seguinte rela c~ ao:
B  ! x t = B0 +
m X
i=1
(Bi    ! x t i) +   ! " t (4)
onde, como anteriormente, o vetor de vari aveis dependentes   ! x t  e assumido ser
constitu do por vari aveis estacionarias, os componentes do vetor   ! " t caracterizam
as respectivas perturba c~ oes estoc asticas em cada vari avel do sistema, as quais s~ ao
n~ ao correlacionadas, e constituindo, cada uma individualmente, um ru do branco.
Mais especicamente, estas perturba c~ oes s~ ao denominadas de choques estoc asticos
ou choques puros em inova c~ oes ex ogenas que atuam sobre cada vari avel inclusa no
modelo. O vetor
  !
B 0 representa os efeitos de n veis nas vari aveis (intercepto), que
associados aos termos de impactos defasados constituem as tend^ encias estoc asticas
no modelo. A matriz de coecientes Bi, com i = 1;2;:::;m, incorpora os efeitos
passados das vari aveis sobre elas mesmas ou sobre as demais. Finalmente, o
modelo VAR Estruturado, dado pelo sistema (4) incorpora efeitos de realimenta c~ ao
(feedback), os quais se referem aos impactos instant^ aneos (contempor^ aneos) sobre
alguma vari avel, devido  as mudan cas unit arias sobre demais. Os pesos destes efeitos








1 b12 b13  b1n
b21 1 b23  b2n
. . .







;com i = 1;2; ;m (5)
Onde, por exemplo, b12 representa o impacto contempor^ aneo da vari avel x2
sobre a vari avel x1 do vetor   ! x t, e assim, subsequentemente. Considerando um
exemplo de um modelo de tr^ es vari aveis, os componentes "x1t;"x2t e "x3t, de
  ! " t representam, respectivamente, inova c~ oes sobre as vari aveis x1t;x2t e x3t.
Naturalmente, a inova c~ ao "x1t tem efeito contempor^ aneo direto sobre a vari avel
x1t;"x2t tem efeito contempor^ aneo direto sobre a vari avel x2t, e assim por diante.
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Contudo, estas inova c~ oes atuam tamb em instantaneamente, de forma indireta,
sobre as demais vari aveis, por meio de seus coecientes bij (caso estes n~ ao sejam
nulos), no modelo (4). Esse modelo  e usado para capturar os efeitos de feedback de
inova c~ oes em uma determinada vari avel macroecon^ omica sobre as demais.
Os par^ ametros inclusos em (3) encontram-se relacionados com aqueles do modelo
(4), por meio das seguintes rela c~ oes.
Ao = B 1B0;Ai = B 1Bi; com (6)
i = 1;2; ;m e (7)
  !
 t = B 1  ! " t (8)
onde B 1  e a matriz inversa de B, denida pela Eq. (5).
Observa-se que ao estimarmos a regress~ ao do modelo VAR Irrestrito (Eq.
(3)), obt em-se os vetores de coecientes A0;A1;A2;:::;Am e os componentes do
vetor erro de previs~ ao,   ! " t. Contudo, numa an alise estruturada, principalmente,
na determina c~ ao dos impactos dos choques em inova c~ oes em cada vari avel
dependente inclusa no modelo, torna-se necess ario determinar B (ou B 1),
  ! " t;B0;B1;B2;:::;Bm e, assim, por diante. Para tanto, deve-se proceder a uma
an alise de identica c~ ao dos par^ ametros B0;B1;B2;:::;Bm e os termos de   ! " t,
por meio das Rela c~ oes (6) a (8), estabelecendo-se um conjunto de equa c~ oes,
nas quais s~ ao envolvidas (n2   n)=2 par^ ametros a mais que equa c~ oes, a serem
identicados. Portanto, nesse processo de identica c~ ao devem ser restringidos (n2 
n)=2 elementos da matriz B, por meio de evidencias de bases econ^ omicas.
Um exemplo t pico desse processo de identica c~ ao, o qual constitui o objetivo
do nosso estudo, refere-se a determina c~ ao da fun c~ ao Impulso-Resposta e,
consequentemente, a Decomposi c~ ao de Vari^ ancia. Para tanto, deve-se obter a
representa c~ ao Vetor M edia M ovel (VMA) correspondente ao modelo (3) que assume
a seguinte forma:
  ! x t =






ou, se substituir (8) em (9), obt em-se:
  ! x t =
  !  X +
1 X
i=0
(Ai  B 1    ! " t i) (10)
onde
  !  X representa um vetor (n  1) de termos m edios, relativos a cada vari avel
dependente inclusa no modelo e o segundo termo do lado direito de (10) representa a
fun c~ ao resposta impulso do sistema, cujos multiplicadores de impactos dos choques
em inova c~ oes (  ! " t i), no lag i, caracterizados pela matriz (i), s~ ao determinados
pela seguinte rela c~ ao:
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1 X
i=0
(i)    ! " t i =
1 X
i=0
Ai  B 1    ! " t i (11)
ou seja,
(i) = Ai  B 1 (12)
Consequentemente, a estimativa da Fun c~ ao Impulso-Resposta, FIR e, em
decorr^ encia, a Decomposi c~ ao de Vari^ ancia, DV (a qual  e determinada a partir
da matriz de multiplicadores, (i)), depende, a priori, em estabelecer e resolver o
sistema dado pelas Rela c~ oes (6) a (8), assumindo (n2 n)=2 restri c~ oes de elementos
da matriz B (ou B 1). Nesse caso, estas restri c~ oes dever~ ao ser feitas por meio de
evidencias econ^ omicas sobre as vari aveis do modelo. Contudo, em geral, na maioria
dos trabalhos que utilizam  a modelagem VAR, a identica c~ ao das restri c~ oes do
sistema  e feita pelo procedimento da decomposi c~ ao de Choleski, que sem nenhum
crit erio de an alise de exogeneidade dos impactos das vari aveis, s~ ao zerados os
elementos abaixo da diagonal principal da matriz B, causando fortes vi es nas
estimativas das FIR e das DVs no modelo.
Por meio do sistema (11), podemos observar que no procedimento de
decomposi c~ ao de Choleski, na ordem estabelecida, a vari avel xnt recebe
contribui c~ oes contempor^ aneas de choques em inova c~ oes, somente daqueles
provenientes da pr opria vari avel xnt. A vari avel xn 1t recebe contribui c~ oes
contempor^ aneas de choques em inova c~ oes provenientes da pr opria vari avel xn 1t
e aqueles provenientes da xnt e, assim por diante, de tal modo que a vari avel
x1t recebe contribui c~ oes contempor^ aneas de choques em inova c~ oes provenientes
da pr opria vari avel x1t e, tamb em, de todas as demais vari aveis do modelo.
Logicamente, se mudar a seq u^ encia destas vari aveis, mudar-se- a a forma de
intera c~ ao entre os choques puros em inova c~ oes. A pergunta a ser respondida trata-se
em saber como a vari avel x2t receber a os impactos dos choques em inova c~ oes da
vari avel x1t e como a vari avel x3t receber a os impactos dos choques em inova c~ oes
provenientes das vari aveis x1t e x2t e, assim, subsequentemente?
A resposta para esta quest~ ao envolve a compreens~ ao de que estes impactos
de choques em inova c~ oes atuam primeiramente na vari avel x1t, repassando
para as vari aveis x2t;x3t;:::;xnt, de forma indireta, por meio dos termos
defasados de x1t i, com i defasagens, inclusas como vari aveis explicativas no
modelo, respectivamente, nas equa c~ oes que t^ em x2t;x3t;:::;xnt, como vari aveis
dependentes. Estes impactos indiretos e defasados dos choques em inova c~ oes,
repassados pela vari avel x1t para as vari aveis x2t;x3t;:::;xnt, e da vari avel x2t
para a vari avel x3t;:::;xnt (e, assim, por diante), s o poder~ ao ocorrer se existe uma
rela c~ ao de causalidade entre as vari aveis.
Portanto,  e nesse est agio, conforme sugerido por (Enders 1995, p. 329, passo
1), que devemos introduzir a an alise de Causalidade de Granger, realizando-se o
teste de exogeneidade do sistema e, assim, estabelecendo a ordem de impactos das
vari aveis. Neste caso, deve-se introduzir as vari aveis no modelo, de tal modo que
as vari aveis com maior poder de causalidade devem ser introduzidas no inicio da
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seq u^ encia e, conseq uentemente, aquelas vari aveis com menor poder de causalidade
ou totalmente end ogenas, sendo inclusas no nal. Naturalmente, a essa an alise
deve-se adicionar a percep c~ ao do entendimento da l ogica das rela c~ oes entre as
vari aveis, do ponto de vista econ^ omico.
5. Modelos VARs com Corre c~ ao de Erros
Uma maneira mais interessante de estimar os modelos estruturais (ou modelos
VAR), diferentemente do procedimento descrito no item anterior, no qual as
vari aveis integrantes das equa c~ oes din^ amicas devem ser estacion arias, trata-se
em estabelecer modelos integrados por vari aveis n~ ao-estacion arias. Nos modelos
VAR irrestritos (integrados por vari aveis estacion arias), as tend^ encias estoc asticas
s~ ao removidas por diferencia c~ ao, resultando em s eries estacion arias. Contudo,
o apropriado modo de tratar as vari aveis n~ ao-estacion arias  e encontrar as
combina c~ oes lineares das vari aveis integradas que s~ ao estacion arias, denominadas
de co-integradas (Enders 1995, p. 359).
O conceito de cointegra c~ ao estabelece que existe pelo menos uma rela c~ ao de
equil brio entre um conjunto de vari aveis cointegradas, implicando que essas
tend^ encias de equil brio no longo prazo devem estar relacionadas, de tal forma
que as vari aveis n~ ao podem mover-se no longo prazo, independentemente uma
da outra. Assim, as trajet orias din^ amicas de longo prazo de cada vari avel devem
manter alguma rela c~ ao com os desvios correntes nas rela c~ oes de equil brio. Essa
rela c~ ao s o ter a sentido, se os desvios nas vari aveis que integram as rela c~ oes de
equil brio forem de natureza tempor aria (de curto prazo). Um modelo VAR que
envolva as equa c~ oes de cointegra c~ ao  e denominado de VAR com Corre c~ ao de Erros.
Uma caracter stica da formula c~ ao VAR com Corre c~ ao de Erros  e a inclus~ ao de
diferen cas e n veis na formula c~ ao do modelo, permitindo investigar tanto os efeitos
de longo prazo, como os de curto prazo. Como discutido em Hendry e Juselius
(2000), em algumas situa c~ oes, as equa c~ oes de cointegra c~ ao incluem um intercepto e
uma tend^ encia determin stica. A interpreta c~ ao da tend^ encia e do intercepto, em
termos de efeitos din^ amicos  e dif cil, contudo, o intercepto representa o efeito
de tend^ encia estoc astica e a tend^ encia determin stica, os efeitos ex ogenos. Em
outros modelos, simplesmente, a combina c~ ao de vari aveis (sem intercepto) pode
representar a tend^ encia estoc astica (no caso de um passeio aleat orio), mas n~ ao a
tend^ encia determin stica. Neste contexto,  e importante formular adequadamente
os aspectos do modelo VAR cointegrado, particularmente, porque podemos obter
estimativas viesadas de par^ ametros, se a componente determin stica e ou o
intercepto n~ ao forem incorretamente especicados (Doornik et alii 1998).
Ainda, deve-se enfatizar que se existem as rela c~ oes de cointegra c~ ao, tamb em
existem impactos dos termos de perturba c~ oes estoc asticas (desvios de curta
dura c~ ao) sobre estas rela c~ oes, no modelo VAR com Corre c~ ao de Erros. Caso
contrario, o modelo reduzir-se- a a um simples modelo VAR Irrestrito (Rela c~ ao
(3)), em termos de primeira diferen ca das vari aveis do sistema, assumidas
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como estacion arias, pois, todas as vari aveis do sistema s~ ao consideradas como
cointegradas de ordem um (isto  e, I(1)). A n~ ao inclus~ ao do termo de perturba c~ ao
nas componentes de equil brio de longo prazo acarreta um erro importante na
especica c~ ao do modelo. Portanto, implementaremos neste estudo um modelo VAR
com Corre c~ ao de Erros (VEC) (Enders 1995, p. 355).
5.1. Testes de estacionariedade
Conforme descrito acima, a aplica c~ ao do modelo VAR exige que as vari aveis
inclusas no sistema sejam cointegradas de ordem I(1) e, neste sentido, faz-se
necess ario o cumprimento dos testes de raiz unit aria para determinar a ordem
de integra c~ ao das s eries. Neste trabalho, optou-se pela utiliza c~ ao do teste de
Dickey Fuller Aumentado, ADF (Gujarati 2004). No teste de estacionariedade
ADF, Augmented Dickey-Fuller, a hip otese nula, H0 e a hip otese alternativa,
H1 s~ ao denidas de tal modo que se prevalecer H0, a s erie  e n~ ao estacion aria,
exibindo uma raiz unit aria. Caso contrario, a s erie comporta-se como estacion aria,
prevalecendo-se a hip otese H1 e n~ ao apresentando raiz unit aria.
Assim, se as s eries s~ ao estacion arias em n vel, ent~ ao, elas s~ ao cointegradas de
ordem zero, I(0), e se essas s eries s~ ao estacion arias em primeira diferen ca, elas s~ ao
cointegradas de ordem um, I(1) e, assim por diante. O procedimento de an alise
de estacionariedade (logicamente, de identica c~ ao da ordem de cointegra c~ ao das
s eries) foi realizado aplicando-se o software EVIEWS 5.0, o que permitiu concluir
que todas as s eries inclusas no modelo VAR s~ ao I(1), tanto para aquelas no modelo
para o primeiro per odo, como para as inclusas no modelo para o segundo per odo.
Estas caracter sticas possibilitaram a aplica c~ ao do modelo VEC no estudo.
O procedimento utilizado na an alise de estacionariedade das s eries foi o
de iniciar os testes de ra zes unit arias, por meio de um n umero grande de
lags (20 lags), introduzindo os componentes de intercepto e de tend^ encia.
Automaticamente, diminuindo-se o n umero de lags (e eliminando o intercepto e ou
a tend^ encia determin stica de cada s erie), at e chegar-se ao melhor resultado. Para
a determina c~ ao do numero lags e, consequentemente, o modelo mais adequado,
utilizou-se o crit erio Schwartz e atrav es deste crit erio o software E-VIEWS escolhe
o n umero de lags mais adequado (QMS 2005). Ou seja, partiu-se de um modelo mais
geral para um modelo mais espec co, at e atingir um resultado em que se rejeita a
hip otese nula, em n veis de signic^ ancia de 1% (ou seja, se p-value< 0;01).
5.2. Sele c~ ao dos modelos VAR com corre c~ ao de erros
A sele c~ ao de modelos VAR com Corre c~ ao de Erros foi realizada, considerando-se
os est agios descritos a seguir:
(i) Primeiramente, seleciona-se o n umero de vetores de cointegra c~ ao,
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aplicando-se as estat sticas TRACE e MAX, escolhendo as op c~ oes, 4 no que
tange a presen ca de interceptos e tend^ encias determin sticas nas equa c~ oes de
cointegra c~ ao e no pr oprio modelo VAR. Normalmente, a sele c~ ao do n umero
de vetores de cointegra c~ ao e a forma das equa c~ oes de equil brio de longo
prazo, por meio das estat sticas TRACE e MAX, diferem. Na realidade,  e
poss vel estabelecer v arios modelos, tanto em termos do n umero de vetores
de cointegra c~ ao, como na forma das equa c~ oes de equil brio de longo prazo, no
que se refere  a presen ca de interceptos e tend^ encias. Neste contexto, recorre-se
aos crit erios de informa c~ ao 5 (no caso do Software EVIEWS 5.1) Akaike
Information Criterion (AIC), Schwarz Criterion (SC) e a Estat stica LR
(Likelihood Ratio). Em particular, quando se aplica restri c~ oes nas equa c~ oes de
cointegra c~ ao (QMS 2005, pp. 725, 735 e 744), a estat stica LR  e utilizada para
determinar qual estrutura de modelo pode ser a melhor op c~ ao. A quest~ ao a
ser enfrentada  e que freq uentemente estas estat sticas ou crit erios selecionam
modelos diferentes;
(ii) Ainda deve-se considerar que na an alise de determina c~ ao da quantidade
de vetores de cointegra c~ ao no modelo, a quantidade de defasagens para as
vari aveis do sistema inclusas tamb em altera radicalmente a estrutura do
modelo. Portanto, na escolha do modelo mais adequado, deniu-se o modelo
VAR com certo n umero de defasagens e efetuou-se a an alise, tomando-se
por base de an alise o procedimento estabelecido no item (i). Em seguida
reduziu-se o n umero p de defasagens do modelo e repetiu-se o processo. Este
processo foi realizado para todos os modelos, desde aquele com maior n umero
de defasagens poss vel, determinado pelos graus de liberdade das s eries, at e
o modelo mais simples, com um  unico lag de defasagem para cada vari avel;
(iii) Tendo em vista que as estat sticas e os crit erios de informa c~ ao (item
(i)) aplicados para selecionar a melhor estrutura de modelo apresentarem
resultados conitantes, no que tange ao n umero de vetores de cointegra c~ ao e a
forma da equa c~ ao de equil brio de longo prazo, associou-se como procedimento
de auxilio na sele c~ ao do modelo mais adequado, a an alise de normalidade dos
res duos (caracter stica importante para os erros de previs~ ao em qualquer
modelo VAR). Na an alise do comportamento de normalidade dos res duos
do modelo, optou-se pelo teste de normalidade de Jarque-Bera 6 (Gujarati
2004). Segundo este teste, se prevalecer  a hip otese nula, H0, considera-se que
os res duos seguem uma distribui c~ ao normal e, caso contr ario, se prevalecer
4 No caso do uso do Software EVIEWS 5.1, utilizado nos c alculos desse estudo, existem as op c~ oes de
detectar o n umero de vetores de cointegra c~ ao com ou sem intercepto e ou tend^ encia linear nas equa c~ oes
de cointegra c~ ao e, tamb em, com ou sem intercepto e ou tend^ encia linear no modelo VAR.
5 Conforme c alculos dos crit erios de informa c~ ao, no Log-likelihood Ratio (Estat stica LR), o modelo
ca mais adequado aos dados, quando esta estat stica atinge um ponto de m aximo. De acordo com os
demais crit erios, os modelos tornam mais adequados aos dados, quando estes crit erios atingem um valor
m nimo. Eles s~ ao: AIC (Akaike Information Criteria) e SC (Schwarz Criteria).
6 O teste de normalidade da estat stica de Jarque-Bera Gujarati (2004) segue uma distribui c~ ao 
2
(Qui-quadrado), com dois graus de liberdade. A estat stica 
2, estimada a partir dos res duos de cada
equa c~ ao inclusa no modelo VAR, permitindo determinar os respectivos valores dos n veis de signic^ ancia
exatos, p-value.
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 a hip otese alternativa, H1, os res duos n~ ao seguem uma distribui c~ ao normal
(aceita-se H0 se p-value> 0;05).
Aplicando-se os est agios de sele c~ ao do modelo VAR com Corre c~ ao de Erros,
especicados acima, para cada um dos per odos indicados, procedeu-se  a sele c~ ao
dos modelos e  a aplica c~ ao do teste de normalidade para cada um dos modelos.
Quadro 2 { Sele c~ ao de modelos VAR com corre c~ ao de erro (envolvendo as vari aveis D(CAMBIO),
D(DIVPIB), D(EMBI), D(IPCA), D(SELIC), D(OIB), D(IE) e d(OIE)), da quantidade de equa c~ oes
de cointegra c~ ao, forma das equa c~ oes de cointegra c~ ao e testes de normalidades (dados de 01/1995 a
12/1998, primeiro per odo)
Mod. No.de eq. Crit erio de Modelo VAR(VEC) Equa c~ oes de
de coint. sele c~ ao coint.
M1 6(seis) Estat sticas TRACE, Tr^ es defasagens no VAR, Com intercepto e
MAX e AIC com intercepto e tend^ encia linear
tend^ encia linear
M2 4(quatro) Schwarz criterium(SC) Tr^ es defasagens no VAR, Com intercepto e
com intercepto e tend^ encia linear
tend^ encia linear
Equa c~ ao no modelo
D(IE) D(OIE) D(OIB) D(CAMBIO) D(IPCA) D(SELIC) D(EMBI) D(DIVPIB)
M1 (p) 0,725335 0,836252 0,090794 0,405661 0,056412 0,472017 0,12931 0,000000
M2 (p) 0.135416 0.884885 0.154669 0.184087 0.768721 0.462841 0.12921 0,000000
Quadro 3 { Sele c~ ao de modelos VAR com Corre c~ ao de Erro (envolvendo as vari aveis D(CAMBIO), D(DIVPIB),
D(EMBI), D(IPCA), D(SWAP), D(SELIC), D(OIB), D(IE) e d(OIE)), da quantidade de Equa c~ oes de
Cointegra c~ ao, forma das Equa c~ oes de Cointegra c~ ao e testes de estacionariedades (dados de 01/1999 a 05/2006,
segundo per odo)
Mod. No.de eq. Crit erio de Modelo VAR(VEC) Equa c~ oes de
de coint. sele c~ ao coint.
M3 7(sete) Estat sticas MAX, Seis defasagens no VAR, Com intercepto e
e TRACE com intercepto e tend^ encia linear
tend^ encia linear
M4 3(tr^ es) Schwarz criteria(SC) Seis defasagens no VAR, Com intercepto e
com intercepto tend^ encia linear
Equa c~ ao no modelo
D(OIE) D(OIB) D(SELIC) D(CAMBIO) D(SWAP) D(IPCA) D(EMBI) D(DIVPIB) D(IE)
M3 (p) 0.1551 0.1254 0.0103 0.4506 0.1551 0.4527 0.9330 0.9822 0.6287
M4 (p) 0,6328 0,0127 0,3554 0,9221 0,1655 0,2134 0,2297 0,7460 0,7854
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No que se refere ao primeiro per odo, foram inicialmente selecionados oito
modelos, envolvendo as vari aveis D(CAMBIO), D(DIVPIB), D(EMBI), D(IPCA),
D(SELIC), D(OIB), D(IE) e D(OIE). Aplicando-se o teste de normalidade, os
modelos considerados mais adequados foram os denominados de M1 e M2, cujas
caracter sticas e resultados dos testes de normalidades encontram-se apresentadas
no Quadro (2). Na compara c~ ao entre os dois modelos observa-se que eles n~ ao
apresentam diferen ca quando  a normalidade dos res duos, falhando cada um deles
somente em uma equa c~ ao do modelo, ambos na equa c~ ao da vari avel raz~ ao DLSP
PIB. 7 O modelo M2 apresenta-se mais parcimonioso (inclui menor n umero de
equa c~ oes de equil brio), mas M1 apresenta-se outliers com magnitudes menores,
nos termos de perturba c~ ao das equa c~ oes de equil brio de longo prazo. Desta forma,
selecionamos o Modelo M1 para efetuar as an alises no primeiro per odo.
Procedendo de forma semelhante para os dados do segundo per odo, foram
inicialmente selecionados 21 modelos, envolvendo as vari aveis D(CAMBIO),
D(DIVPIB), D(EMBI), D(IPCA), D(SELIC), D(SWAP), D(OIB), D(IE) e
D(OIE). Dentre estes, os modelos que mais bem atendem  a condi c~ ao de normalidade
s~ ao os denominados de M3 e M4, cujas caracter sticas e resultados dos testes de
normalidades encontram-se apresentadas no Quadro (3). Na compara c~ ao entre os
dois modelos, observa-se que eles n~ ao apresentam diferen ca quando  a normalidade
dos res duos, falhando cada um deles somente em uma equa c~ ao do modelo,
respectivamente, em D(SELIC) e D(OIB). Dentre os dois, selecionamos o modelo
M4, por ele ser mais parcimonioso, incluindo em seu equacionamento somente 3
(tr^ es) equa c~ oes de equil brio, ao inv es das 7 (sete) do modelo M3 (quanto menos
equa c~ oes de equil brio melhor).
6. Resultados dos Modelos VARs com Corre c~ ao de Erros
Procedemos  as estimativas dos modelos VARs com corre c~ ao de erros, tanto para o
primeiro per odo (modelo M2, conforme especica c~ ao no Quadro (2)), como para o
segundo per odo (modelo M4, conforme especica c~ ao no Quadro (3)). Nas pr oximas
subse c~ oes apresentaremos as an alises das estruturas din^ amicas dos resultados
obtidos para o primeiro e segundo per odos. Primeiramente apresentaremos o
resultado da an alise de estabilidade dos Modelos VARs aqui analisados. A seguir,
efetuaremos a an alise dos resultados de Decomposi c~ ao de Vari^ ancia e da Fun c~ ao
Impulso-Resposta.
6.1. Estabilidades dos modelos VARs
Uma maneira de vericar a estabilidade din^ amica de um processo
Auto-Regressivo  e analisar o comportamento das ra zes inversas do polin^ omio
7 A condi c~ ao de normalidade dos res duos numa determinada equa c~ ao do modelo VAR  e aceita com
um n vel de signic^ ancia de 5%, p-value 0;05 (valores de p-value< 0;05 encontram-se marcados em
negritos no Quadro (2)).
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caracter stico do sistema VAR (L utkepohl 1991). O entendimento sobre o
comportamento do sistema  e dado como segue:
(i) se todas as ra zes do polin^ omio caracter stico encontrar-se dentro do circulo
unit ario, o sistema ser a est avel (todas as ra zes devem ter modulo menor do
1);
(ii) se alguma das ra zes permanecer fora do circulo unit ario (ou seja,
apresentar modulo maior que 1 (um)), ent~ ao o sistema  e inst avel, com um
comportamento de diverg^ encia explosiva e;
(iii) nalmente, se ao menos uma das ra zes encontrar-se sobre o ciclo unit ario,
ent~ ao o sistema  e n~ ao-estacion ario, podendo apresentar uma trajet oria de
tend^ encia estoc astica ou um passeio aleat orio.
Na Figura (1) encontra-se representados os gr acos das ra zes inversas, estimadas
a partir da matriz de polin^ omios caracter sticos. (a) para o modelo do primeiro
per odo (o modelo M1) e; (b) para o modelo do segundo per odo (o modelo M4).
Tanto na Figura (1.a) como na Figura (1.b), as ra zes complexas s~ ao dispostas de
tal modo que a parte imagin aria encontra-se representada no eixo vertical e a parte
real no eixo horizontal do gr aco.
O esquema VAR com Corre c~ ao de Erros relativo ao per odo  e constitu do de
oito vari aveis na tend^ encia de longo prazo e oito vari aveis (com tr^ es defasagens)
no modelo VAR, o que conduz a obten c~ ao de 32 (trinta e duas) ra zes (Figura
(1.a)). Este modelo apresenta cinco ra zes com modulo maior que um e duas ra zes
unit arias ( +1), o que claramente sugestiona um sistema com uma din^ amica de
diverg^ encia explosiva. 8 Na an alise da din^ amica deste modelo, a parte homog^ enea,
caracterizada pela matriz de polin^ omios caracter sticos, representa os desvios de
curto prazo, enquanto a parte n~ ao-homog^ enea caracteriza a posi c~ ao de equil brio,
n~ ao necessariamente est avel (Shone 2002) que, neste modelo,  e dada por uma
somat oria de intercepto e tend^ encia determin stica do modelo VAR, com intercepto
e tend^ encia determin stica de equil brio de longo prazo, em cada equa c~ ao do modelo.
A fun c~ ao de equil brio  e crescente ao longo do tempo, o que, associado a
uma tend^ encia estoc astica (gerada pelos desvios de curto prazo), caracteriza
o comportamento explosivo do modelo. Apesar da tend^ encia de equil brio ser
crescente ao longo tempo,  e a tend^ encia estoc astica que conduz o modelo a um
comportamento, com evolu c~ oes com taxas de crescimento explosivas. Ou seja, para
este primeiro per odo, em que domina a pol tica de c^ ambio administrado, geram-se
rela c~ oes que estabelecem um crescimento explosivo das vari aveis inclusas.
Tamb em, o esquema VAR com Corre c~ ao de Erros, relativo ao segundo per odo,
 e constitu do de nove vari aveis na tend^ encia de longo prazo e com nove vari aveis
(com seis defasagens) no modelo VAR, o que conduz a obten c~ ao de 63 (sessenta e
tr^ es) ra zes. Este modelo apresenta seis ra zes unit arias ( +1 , ou seja, 9  3 = 6,
conforme previsto) e outras cinco com modulo muito pr oximo de 1( 0;97), o que
8 Um modelo VAR com Corre c~ ao de Erros apresenta (n k) ra zes unit arias, onde n  e igual ao n umero
de vari aveis inclusas no modelo e k o n umero de equa c~ oes de cointegra c~ ao que, no caso desse modelo,
foram seis (assim, (8   6) = 2 ra zes unit arias). Enm, podemos armar que um modelo VAR com
Corre c~ ao de Erro  e, no m nimo, n~ ao estacion ario.
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Fig. 1. Ra zes inversas do polin^ omio caracter stico do VAR. (a) Ra zes do modelo para o
primeiro per odo e; (b) Ra zes do modelo para o segundo per odo
sugere um sistema com uma din^ amica n~ ao estacion aria, contudo, n~ ao explosiva.
Tamb em, neste modelo, a fun c~ ao de equil brio  e crescente ao longo do tempo, o que,
associado a um passeio aleat orio (gerado pelos desvios de curto prazo), caracteriza
o comportamento n~ ao-estacion ario do modelo. Ou seja, a integra c~ ao destas duas
componentes conduz o modelo ao comportamento n~ ao-estacion ario. Este modelo
representa, essencialmente, evolu c~ oes de longo prazo em torno da tend^ encia
determin stica, portanto, entendemos que o modelo econ^ omico imposto no Brasil,
no segundo per odo depende, fundamentalmente, dos fatores ex ogenos que atuam
na forma c~ ao das componentes determin sticas das vari aveis macroecon^ omicos
inseridas no modelo.
6.2. Fun c~ ao impulso-resposta e decomposi c~ ao de vari^ ancia referente ao modelo do
primeiro per odo (01/1995 a 12/1998)
O modelo selecionado para este per odo trata-se de um modelo VAR com
Corre c~ ao de Erros, com tr^ es lags (com intercepto e tend^ encia linear), e com seis
tend^ encias de longo prazo (com intercepto e tend^ encia linear).
A din^ amica estrutural do mecanismo de transmiss~ ao num modelo VAR  e
capturada pelas fun c~ oes Impulso-Resposta ((FIRs) 9 e pela Decomposi c~ ao da
Vari^ ancia (DV) do erro da previs~ ao. Ambas estas fun c~ oes s~ ao usadas para identicar
as inter-rela c~ oes din^ amicas entre as vari aveis do modelo, cujos objetivos s~ ao
evidenciar os impactos em inova c~ oes estoc asticas entre elas. A FIR permite o
estudo do trajeto no tempo de cada vari avel end ogena, em rea c~ ao a um choque
9 Utilizaremos neste estudo a FIR trace (denomina c~ ao utilizada para diferenciar da FIR acumulada)
que segue o efeito de um  unico choque (impulso) instant^ aneo em uma das inova c~ oes em valores atuais
e futuros das vari aveis end ogenas, ao inv es da FIR acumulada que segue os efeitos de um conjunto de
subseq uentes choques, de mesma intensidade.
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estrutural (inova c~ ao), em uma determinada vari avel ou grupo das vari aveis,
permitindo assim, a compara c~ ao do desempenho projetado, de acordo com o
modelo estimado. Por outro lado, a DV do erro da previs~ ao permite a infer^ encia
sobre a import^ ancia relativa de cada inova c~ ao aleat oria inclu da no mecanismo
de transmiss~ ao. A DV separa a varia c~ ao em uma vari avel end ogena entre os
componentes dos choques em inova c~ oes (ela fornece a percentagem de cada inova c~ ao
aleat oria ao afetar as vari aveis endogenas). O que deve ser entendido  e que um
choque numa i- esima vari avel do modelo, n~ ao somente afeta diretamente a i- esima
vari avel, mas  e transmitido tamb em a todas as outras vari aveis end ogenas atrav es
da estrutura din^ amica (das defasagens), pois, as inova c~ oes s~ ao correlacionadas
entre si, sendo vistas como tendo um componente comum e que n~ ao pode ser
associado, simplesmente, com uma  unica vari avel. Portanto, para identicar como
a volatilidade em uma vari avel explica a volatilidade em outra, nos usaremos o
procedimento de Fun c~ ao Impulso-Resposta e Decomposi c~ ao de Vari^ ancia do erro de
previs~ ao obtido no modelo VAR, obtendo, assim, informa c~ oes sobre as inter-rela c~ oes
entre as vari aveis e a import^ ancia relativa de cada inova c~ ao rand^ omica que afeta
as vari aveis no modelo.
Existem v arios procedimentos para estimar a FIR. Contudo, todos estes
procedimentos apresentam algum tipo de desvantagem (conforme QMS (2005);
Pesaran e Shin (1998)) e, por isto, utilizaremos o procedimento de Cholesky, o qual
usa o inverso do fator de Cholesky da matriz de covari^ ancia dos res duos, conforme
j a explicado na Subse c~ ao (4). Este procedimento imp~ oe uma ordem para as vari aveis
no VAR e atribui contemporaneamente todos os efeitos de inova c~ oes estoc asticas
(impulso de um desvio-padr~ ao) de alguma componente  a vari avel end ogena que
vem primeiro no sistema VAR. As demais vari aveis end ogenas do sistema perdem
gradativamente informa c~ oes contempor^ aneas dos impactos dos choques e a  ultima
vari avel end ogena recebe impactos contempor^ aneos somente de si mesma. Para este
procedimento de Cholesky, a resposta impulso pode mudar drasticamente, quando
se muda a ordem das vari aveis.
Isto posto, a seguir apresentamos o resultado do teste de causalidade de Granger
e o estabelecimento da ordem das vari aveis do modelo. Logo ap os, analisamos os
resultados das FIRs e das DVs para as principais vari aveis inclusas no modelo.
6.2.1. Teste de causalidade de Granger e deni c~ ao da ordem das vari aveis para as
FIRs e DVs
O nosso intuito  e o de proceder a uma an alise din^ amica do comportamento
dos modelos VAR Estruturado, referentes aos dois per odos indicados. Como
argumentando, este tipo de an alise envolve as estimativas das FIRs e das DVs.
Observamos que a seq u^ encia da organiza c~ ao das vari aveis no modelo afeta estes
resultados 10 e, conforme sugerido em (Enders 1995, p. 329, passo 1) e Saat cioolu
10 Devemos enfatizar que a seq u^ encia de vari aveis no modelo n~ ao altera os valores das estimativas dos
par^ ametros de regress~ ao, mas somente os resultados das estimativas das Fun c~ oes Impulso Repostas e
das Decomposi c~ oes de Vari^ ancias, conforme Subse c~ ao 4 (quatro).
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e Korap (2006), para a constru c~ ao adequada dos modelos, mostra-se necess ario
denir as rela c~ oes de causalidade. Um outro fator importante a ser considerado
nesta an alise encontra-se relacionado com fato de que a velocidade de propaga c~ ao
de algum efeito oriundo de algum choque estoc astico numa determinada vari avel
depende, tamb em, da rela c~ ao de causalidade, no sentido Granger, entre as
respectivas vari aveis, por meio de seus termos defasados.
O teste de causalidade Granger (Gujarati 2004) visa examinar a quest~ ao da
causalidade entre duas vari aveis e a id eia subjacente ao testar se uma determinada
vari avel X causa Y ,  e saber quanto se pode explicar dos valores correntes desta
 ultima, tendo por base seus valores passados e se tal explica c~ ao aumenta a sua
ec acia, ao acrescentar valores defasados da vari avel X.
Para estabelecer a signic^ ancia das restri c~ oes impostas nos testes de causalidade,
utilizou-se o teste da estat stica Raz~ ao Likelihood, denido em (Enders 1995,
p. 316). Este teste segue uma distribui c~ ao 2, com 2l graus de liberdade (onde
l  e igual ao n umero de lags exclu dos no modelo restrito, com rela c~ ao ao modelo
irrestrito). Nesse teste, a hip otese nula, H0, caracteriza que a vari avel X n~ ao causa,
no sentido Granger, a vari avel Y , e a hip otese alternativa, H1, o contr ario. Aceita-se
H0, quando o ;-value 0;05 ou seja, com um n vel de signic^ ancia de 5% e se aceita
H1, quando p-value< 0;05.
O Quadro (4) apresenta o resultado do teste de causalidade, no sentido Granger,
para o modelo VAR com Corre c~ ao de Erro, referente ao primeiro per odo. A an alise
referente  a quest~ ao da rela c~ ao causa-efeito d a-se, no sentido tal que as vari aveis da
coluna principal do Quadro (4) s~ ao vari aveis causadoras, e as vari aveis da linha
principal s~ ao vari aveis respostas.
Conforme se constata no Quadro (4) existe um conjunto de 18 (dezoito) rela c~ oes
de causalidade (em negrito). As demais rela c~ oes constituem o bloco de exogeneidade
do sistema. Algumas das rela c~ oes de causalidade s~ ao bidirecionais e outras s~ ao
unidirecionais, gerando-se os resultados apresentados no Quadro (5). 11
11 Nos Quadros (5) e (7), o s mbolo ! indica causalidades unidirecionais, estabelecidas no sentido
da seta (ou seja, da vari avel precedente para a vari avel que sucede). O s mbolo $ indica causalidade
bidirecional.
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Quadro 4 { Teste de causalidade Granger { p-values (colunas = vari aveis causadas e linhas =
vari aveis respostas) { primeiro per odo (01/1995 a 12/1998)
D(IE) D(CAMBIO) D(OIB) D(DIVPIB) D(OIE) D(IPCA) D(SELIC) D(EMBI)
D(IE) 0.4176 0.4044 0.0135 0.0053 0.0208 0.0014 0.0003
D(CAMBIO) 0.745 0.5116 0.0657 0.5441 0.0466 0.0080 0.2279
D(OIB) 0.139 0.0746 0.0809 0.3863 0.1661 0.0307 0.0002
D(DIVPIB) 0.997 0.2507 0.7268 0.0000 0.1754 0.5170 0.1426
D(OIE) 0.723 0.9544 0.0809 0.1503 0.0058 0.3178 0.0044
D(IPCA) 0.789 0.9830 0.3449 0.1894 0.6148 0.0029 0.0000
D(SELIC) 0.612 0.0098 0.7768 0.0653 0.6356 0.0010 0.0143
D(EMBI) 0.840 0.5054 0.2885 0.0956 0.2026 0.0080 0.4463
TODAS 0.001 0.0001 0.2716 0.0904 0.0000 0.0064 0.0000 0,0000
A seq u^ encia das vari aveis nas estimativas das Fun c~ oes Impulso-Resposta e das
Decomposi c~ oes de Vari^ ancia foi estabelecida, em conformidade com (Enders 1995,
p. 329), utilizando o bloco de causalidade entre as vari aveis e o entendimento
sobre a efetividade das dire c~ oes de seus impactos econ^ omicos. De acordo com essa
sistem atica, a ordem das vari aveis a ser estabelecida  e simples, quando se trata de
causalidade unidirecional, contudo, complicada, quando se trata de vari aveis com
causalidade bidirecionais. Neste caso, a escolha da l ogica de direcionamento envolve
a interpreta c~ ao das rela c~ oes de causalidade apresentadas.
Segundo o nosso entendimento, as rela c~ oes de causalidades bidirecionais podem
ser explicadas pelo fato de que este primeiro per odo analisado, intercala fases de
forte liquidez internacional com per odos de choques. A din^ amica entre c^ ambio,
IPCA e SELIC muda a depender do momento do ciclo nanceiro, conforme j a
detectado por Carvalho e Garcia (2006). Seguindo os resultados do Quadro (5),
vejamos quais s~ ao as principais rela c~ oes estabelecidas e nossa interpreta c~ ao para
tra car a ordem de causalidade no modelo.
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O primeiro grupo detectado indica as rela c~ oes entre os movimentos dos uxos
de capitais, as taxas de juros dom esticas e a rentabilidade exigida sobre t tulos
brasileiros negociados no exterior (Risco Pa s). Neste grupo, as rela c~ oes de
causalidade s~ ao basicamente unidirecionais.
O segundo Grupo que emerge do Quadro (5)  e o que dene as rela c~ oes entre
C^ ambio, Ina c~ ao e taxa SELIC, sendo que  e a  que se estabelecem as rela c~ oes
bidirecionais, que devem ser interpretadas. Uma quest~ ao fundamental para a an alise
 e o fato de que este primeiro per odo sob estudo (Jan 1995-Dez 1998) refere-se  a
fase em que o c^ ambio esteve administrado. Em nossa interpreta c~ ao, as rela c~ oes
bidirecionais podem ser, por um lado, explicadas pela mudan ca de comportamento
das Autoridades Monet arias quanto  a din^ amica de ajuste dos juros (e tamb em
do pr oprio c^ ambio) ao enfrentar per odos de liquidez vis a vis aos de retra c~ ao de
recursos. Ou seja, o Banco Central apresentou fun c~ oes de rea c~ ao distintas (Salgado
et alii 2001). Por outro lado, a causalidade bidirecional tamb em pode ser explicada
pelo fato de existirem efeitos din^ amicos entre as vari aveis, o que apenas iremos
analisar mais adiante neste trabalho.
No per odo de liquidez internacional (1994-1995 e, tamb em, entre meados de
1996-Set 1997) observou-se que as taxas de juros domesticas foram paulatinamente
reduzidas, e a queda seguiu basicamente o movimento de queda da ina c~ ao
(IPCA!SELIC), sendo que o Banco Central tamb em ajustou o c^ ambio, seguindo
estes movimentos. No que se refere aos juros, estes foram desvalorizados seguindo
a ina c~ ao, pois houve espa co para esta queda visto que na implanta c~ ao do Plano
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Real, a taxa de juros nacional em d olar 12 partiu de um patamar extremamente
alto. Observe-se que nestas fases, o ndice EMBI+ apresentou movimento de queda,
seguindo a redu c~ ao da SELIC, que seguiu a ina c~ ao (IPCA!EMBI).
Nos per odos de choque observou-se um movimento de fuga de capitais, uma
desvaloriza c~ ao expressiva do Real no mercado de c^ ambio futuro, um movimento
de desvaloriza c~ ao do c^ ambio contido pelas Autoridades Monet arias no limite da
Banda Cambial. Esta desvaloriza c~ ao gerou impactos inacion arios. Nesta situa c~ ao,
foi a taxa SELIC quem assumiu basicamente os choques (CAMBIO!SELIC). Estes
fatores geraram impactos sobre o  ndice EMBI+.
Tendo em vista a nossa interpreta c~ ao e observando as rela c~ oes de causalidade
bidirecionais em nosso modelo, optamos por organizar as vari aveis envolvidas
seguindo principalmente a l ogica do per odo de choque, o que n~ ao signica que em
lags defasados, os sentidos inversos dos impactos nestas rela c~ oes n~ ao ocorram. A
partir da  e considerando as causalidades unidirecionais estabelecemos a seq u^ encia
dada na Rela c~ ao (13), que satisfaz todas as rela c~ oes de causalidade estimadas no
modelo.
D(IE)
nc   ! D(CAMBIO)
nc   ! D(OIB)
nc   ! D(DIV PIB) ! D(OIE)
! D(IPCA) ! D(SELIC) ! D(EMBI) (13)
onde nc signica n~ ao causa, ou seja, a vari avel IE n~ ao causa CAMBIO que n~ ao
causa OIB que n~ ao causa DIVPIB.
Observe-se que esta proximidade de vari aveis n~ ao causadoras na seq u^ encia n~ ao
restringe o modelo. Nesse caso, os impactos em inova c~ oes de todas vari aveis ocorrem
no erro estoc astico da equa c~ ao de IE do modelo, repassando paras demais, por meio
dos termos defasados, nos impactos futuros. Exce c~ ao faz-se ao fato que choques em
inova c~ oes na vari avel IE n~ ao s~ ao repassados para as vari aveis CAMBIO e OIB,
mas repassam para DIVPIB. Esta mesma l ogica funciona com rela c~ ao  as demais
vari aveis. Ou seja, a vari avel CAMBIO recebe impactos em inova c~ oes de todas as
vari aveis, exceto da vari avel IE e repassando-os para as vari aveis que s~ ao causadas
pelo CAMBIO.
Finalmente, devemos enfatizar que de acordo com o Quadro (7) foram
estabelecidas 18 (dezoito) rela c~ oes de causalidades. Como o modelo para o primeiro
per odo cont em (n2 n) = (82 8) = 56 rela c~ oes de impactos, ent~ ao, existem (56 
18) = 38 rela c~ oes de exogeneidade (isto  e, 38 coecientes da matriz B de impactos
contempor^ aneos, Eq. (5), podem ser assumidos como nulos). Portanto, a matriz
B (Eq. (5))  e sobre-identicada, pois, para a determina c~ ao de seus coecientes,  e
necess ario assumir somente (n2   n)=2 = (82   8)=2 = 28 valores nulos (Enders
1995, p. 323).
12 SELIC e SWAP DI-PR E 360.
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6.2.2. Fun c~ ao impulso-resposta
Quando a FRI trace  e estimada para um determinado per odo, obt em-se a
evolu c~ ao da resposta da vari avel end ogena do modelo VAR, devido a um impulso de
inova c~ ao instant^ aneo, em uma determinada vari avel do modelo. Para modelos VARs
estacion arios, a FRI trace converge assintoticamente para zero. Para sistemas n~ ao
estacion arios, com ra zes unit arias, a FRI trace converge para um valor constante.
E, nalmente, para sistemas inst aveis explosivos, a FRI trace divergir a de forma
oscilante ou com crescimento exponencial.
Conforme os resultados descritos na Subse c~ ao (6.1), o modelo estimado para o
primeiro per odo apresentou um comportamento inst avel e explosivo. Assim, como
esperado, os resultados das estima c~ oes das FRIs para este per odo demonstram
comportamento de diverg^ encia explosivo (nesse caso, de forma oscilat oria).
Segundo (QMS 2005, p. 736), em modelos inst aveis com comportamento explosivo
oscilante, as estimativas das FRIs n~ ao permitem uma an alise sucinta sobre o
seu comportamento, essencialmente, devido  as r apidas evolu c~ oes de instabilidades,
impedindo-nos, para a maioria das vari aveis, de implementar a an alise de resposta
impulso para a estrutura din^ amica, para o modelo VAR do primeiro per odo.
Portanto, para o primeiro per odo, com o intuito ilustrativo, apresentaremos os
resultados das FRIs somente para a vari avel CAMBIO, que foi administrado mas,
ainda assim, apresentou rela c~ ao com as demais vari aveis. O fato de o c^ ambio n~ ao
ter sido completamente determinado pelo mercado levou que as suas oscila c~ oes e
seus impactos tivessem sido relativamente menores, permitindo certa visualiza c~ ao
dos resultados. No que se refere  as demais vari aveis, e tendo em vista o coment ario
acima, n~ ao inclu mos os gr acos relativos  as mesmas porque n~ ao foi poss vel obter
uma clara visualiza c~ ao dos impactos dos choques, tendo em vista a r apida e
excessivamente explosiva evolu c~ ao das respostas.
Fig. 2. Fun c~ ao impulso-resposta para o CAMBIO para o primeiro per odo. (a) FRI para
o CAMBIO, com impulso de Cholesky na SELIC, no EMBI e no pr oprio CAMBIO; (b)
FRI para o CAMBIO, com impulso de Cholesky nos uxos de capitais vol ateis (OIB, OIE
e IE)
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A partir da , com a nalidade de evidenciar o comportamento explosivo da FRI
trace para a estrutura din^ amica do VAR para o primeiro per odo, mostramos
na Figura (2), a Fun c~ ao Impulso-Resposta (FIR) da vari avel C^ ambio devido aos
choques em inova c~ oes provocados pelas demais vari aveis, para a seq u^ encia dada
pela Rela c~ ao (13). Na Figura (2.a) apresentamos a resposta do CAMBIO somente
aos choques nas vari aveis EMBI, SELIC e ao pr oprio CAMBIO e na Figura (2.b)
apresentamos a resposta do CAMBIO somente aos choques nas vari aveis OIE, OIB
e IE.
Conforme se pode observar na Figura (2.a), mesmo considerando a administra c~ ao
do c^ ambio, as respostas do mesmo aos choques na SELIC e no  ndice EMBI+ s~ ao
fortes e evoluem rapidamente para a instabilidade. Este comportamento  e similar,
quando consideramos os choques resultantes de inova c~ oes nos uxos de capitais
vol ateis, IE, OIB e OIE (Figura (3.b), s o que neste caso, a evolu c~ ao da instabilidade
na resposta da vari avel CAMBIO acontece de forma relativamente mais acentuada.
Estes comportamentos de evolu c~ oes s~ ao similar para as FIRs das outras vari aveis
(IPCA e DIVPIB) do modelo, contudo, n~ ao apresentadas. As evolu c~ oes no tempo
das FIRs para a instabilidade diferem quanto  a rapidez e a intensidade no processo,
tendo em vista que algumas vari aveis demonstram ser mais inst aveis que as outra,
como no caso dos uxos de capitais vol ateis.
Ou seja, varia c~ oes nos uxos de capitais causam impactos explosivos no tempo no
c^ ambio, mas, conforme j a destacamos, ao analisar as dire c~ oes de causalidade, estes
movimentos causam impactos na taxa SELIC e no ndice EMBI+. Pela an alise das
FIRs, vimos ainda que os choques resultantes nestas duas  ultimas vari aveis tamb em
causam importantes impactos no c^ ambio, estabelecendo uma din^ amica inst avel e
explosiva, mesmo sobre a vari avel c^ ambio que, no per odo sob an alise, est a sendo
administrada.
Ent~ ao, da  pode-se considerar que o mercado secund ario de c^ ambio (e tamb em
o de derivativos de c^ ambio), que dene o n vel do c^ ambio, move-se rapidamente
quando estas vari aveis variam, sendo que quanto maior for a varia c~ ao, maior ter a
sido o uso de reservas que o Banco Central para estabilizar o c^ ambio. O que os
dados nos demonstram  e que, mesmo considerando a situa c~ ao de administra c~ ao, o
c^ ambio moveu-se como resposta a estas vari aveis. 13 Outra quest~ ao a comentar  e
a de que se detectou que aumentos na Taxa SELIC geraram redu c~ oes na taxa de
c^ ambio. Ou seja, nesta fase, a rela c~ ao  e inversa. Quando as Autoridades Monet arias
aumentaram abruptamente a Taxa SELIC, como resposta aos choques, isto gerou
movimentos de compras de divisas para aplicar em t tulos brasileiros, tal o potencial
de ganho propiciado pelo ajuste.
Metodologicamente, a intensidade da resposta de alguma vari avel, com rela c~ ao
 a inova c~ ao em outra, depende da intensidade da correla c~ ao entre as inova c~ oes
das vari aveis e, de uma forma geral, a intensidade da evolu c~ ao da instabilidade
13 Quer porque no regime de c^ ambio vigente utilizou-se o sistema de bandas, quer porque a
administra c~ ao do c^ ambio desvalorizou moderadamente a moeda nacional nos momentos de fugas de
recursos e a valorizou (seguindo os movimentos do IPCA), nos momentos de liquidez.
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do processo tamb em depende da intensidade da correla c~ ao entre os choques em
inova c~ oes nas vari aveis. Desta forma, o que se observou pelos resultados levantados
 e que todas as demais FIRs demonstraram comportamento de diverg^ encia explosiva,
indicando que as rela c~ oes estabelecidas pelo modelo macroecon^ omico adotado
no primeiro per odo sob an alise zeram que este tivesse um comportamento
explosivo, de forma que um impacto em inova c~ ao auto alimenta-se e aumenta
em intensidade  a medida que os per odos de previs~ oes aumentam. Por outro lado,
varia c~ ao em uma vari avel causa impactos sobre as demais, desencadeando os efeitos
din^ amicos altamente inst aveis. Conforme j a detectado pelas rela c~ oes de causalidade
de Granger, o impacto da instabilidade se inicia essencialmente com os uxos de
capitais, mas as rela c~ oes que se estabelecem entre as demais vari aveis geram o efeito
explosivo.
6.2.3. Decomposi c~ ao de vari^ ancia
A Decomposi c~ ao de vari^ ancia, DV, indica a percentagem do erro de previs~ ao
numa determinada vari avel que  e explicado pelos choques em inova c~ oes nas demais
vari aveis end ogenas do modelo. Assim, a DV proporciona a informa c~ ao sobre
a import^ ancia relativa de cada inova c~ ao rand^ omica que afetam as vari aveis no
modelo. 14 Portanto, para identicar como a volatilidade em uma vari avel explica
a volatilidade em outra, usaremos o procedimento de Decomposi c~ ao de Vari^ ancia
do erro de previs~ ao obtido no modelo VAR.
Os resultados das DVs no primeiro per odo s~ ao ilustradas na Figura (3) para
as vari aveis D(IE), D(OIB), D(OIE e D(EMBI) e na Figura (4), para as vari aveis
D(CAMBIO), D(DIVPIB), D(IPCA e, D( SELIC)). No que se refere  a an alise
de Decomposi c~ ao de Vari^ ancia, as DVs foram previstas para 100 meses, contudo,
os gr acos nas Figuras (3) e (4) encontram-se apresentados, respectivamente,
para per odo de previs~ ao de 30 e 60 meses, com a nalidade de obter resolu c~ oes
satisfat orias para os mesmos. Contudo, algumas an alises a serem apresentadas
considerar~ ao os aspectos observados para o per odo de previs~ ao de 100 meses. 15
A an alise dos resultados ser a esquematizada, de tal modo que, primeiramente,
apresentaremos os resultados das vari aveis mais causadoras e, em seguida, aqueles
que, segundo o teste de Granger, demonstraram-se como menos impactadores. As
estimativas das Figuras (3) e (4) tornaram poss vel observar dois blocos de vari aveis
com comportamentos distintos, e o caso de uma vari avel que apresentou um
comportamento intermedi ario entre esses dois blocos. O primeiro bloco  e formado
por aquelas que s~ ao fortemente ex ogenas no curto prazo e que na medida em que
se tomam per odos de previs~ ao mais longos, elas passam a ter suas varia c~ oes,
14 Se os choques de uma vari avel y2 n~ ao explicam nada da vari^ ancia do erro de previs~ ao de y1 podemos
dizer que y1  e ex ogena. No outro extremo, se os choques de y2 explicam toda a vari^ ancia do erro de
previs~ ao de y1, ent~ ao y1  e inteiramente end ogena.
15 Deve ser observado que a fatoriza c~ ao n~ ao-ortogonalizada produzir a decomposi c~ oes que n~ ao satisfar~ ao
 a propriedade de adi c~ ao dos impactos dos choques em inova c~ oes e, neste caso, a escolha de fatoriza c~ ao
 e limitada  as fatoriza c~ oes ortogonalizadas (QMS 2005, p. 744). Portanto, o procedimento acess vel para
estimar as DVs  e baseado no fator de decomposi c~ ao de Choleski.
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essencialmente, explicadas por rela c~ oes entre si. Ou seja, este  e o grupo que
chamamos de \causador". Ele  e formado pelas vari aveis referentes aos uxos de
capitais vol ateis (IE, OIB, OIE) e pela vari avel CAMBIO. A vari avel que apresenta
um comportamento intermedi ario  e a DIVPIB. De um lado, ela n~ ao  e t~ ao ex ogena
quanto os uxos de capitais e o c^ ambio, mas, por outro lado,  e uma das vari aveis
que tamb em gera impactos importantes sobre as demais. Por m, o  ultimo Grupo
 e apresentado por vari aveis que, no curto prazo, tamb em t^ em suas varia c~ oes, em
parte, explicadas por si mesmas, ainda que num grau menor do que o observado para
as vari aveis mencionadas anteriormente. Contudo, na medida em que se aumenta
o per odo de previs~ ao, elas passam a ter suas varia c~ oes fortemente explicadas por
algumas das vari aveis do primeiro bloco. Este Grupo  e formado pelas vari aveis
SELIC, EMBI e IPCA.
Fig. 3. Decomposi c~ ao de vari^ ancia obtida pela seq u^ encia dada pela rela c~ ao (13), para o
primeiro per odo, para as vari aveis D(IE), D(OIB), D(OIE) e D(EMBI)
No que se refere aos uxos de capitais que fazem parte do Primeiro bloco,
podemos observar na Figura (3) que, tomando-se como base um pequeno per odo
de previs~ ao (um m^ es), as vari aveis IE, OIB e OIE, t^ em suas variabilidades
iniciais fortemente atribu das aos efeitos em inova c~ oes nos seus pr oprios choques
(respectivamente,  100%; 80% e  74%). Mas, as variabilidades nestas vari aveis
devido aos seus pr oprios choques diminuem gradativamente e na medida em que
se aumenta o per odo de previs~ ao, os impactos devidos  as inova c~ oes nas demais
vari aveis se intensicam e se estabilizam ap os um per odo de 30 meses. Com rela c~ ao
a estes tr^ es uxos de capitais que fazem parte do modelo, as vari aveis que s~ ao mais
EconomiA, Bras lia(DF), v.9, n.1, p.63{113, jan/abr 2008 89Milton Biage, Vanessa Petrelli Correa e Henrique Dantas Neder
respons aveis por suas variabilidades s~ ao: IE, OIB, e C^ AMBIO. 16 Analisando-se
a import^ ancia dos choques em inova c~ oes de cada uma destas vari aveis sobre as
volatilidades dos uxos de capitais, ao longo dos 30 meses, v^ e-se que OIB e IE
s~ ao as que apresentam os maiores impactos. 17 Ou seja, estes uxos podem ser
considerados como sendo as vari aveis mais ex ogenas do modelo, mas vimos que eles
tamb em recebem impactos das demais vari aveis, gerando-se efeitos cumulativos.
Ademais, por estes resultados constata-se que os choques em inova c~ oes nas vari aveis
SELIC e EMBI (Risco Pa s), praticamente, n~ ao contribu ram para a variabilidade
apresentada pelos uxos de capitais. Observe-se que isto n~ ao quer dizer que o n vel
dos juros n~ ao tenha sido importante para a atra c~ ao dos capitais.
Fig. 4. Decomposi c~ ao de vari^ ancia obtida pela seq u^ encia dada pela rela c~ ao (13), para o
primeiro per odo, para as vari aveis D(CAMBIO), D(DIVPIB), D(IPCA) e D(SELIC)
No caso da vari avel c^ ambio (Figura (4)), que tamb em faz parte do Primeiro
Grupo, ele tamb em  e fortemente explicado por si mesmo no curt ssimo prazo (
100%) e, para per odos de previs~ oes superiores, a variabilidade do c^ ambio devido
ao pr oprio c^ ambio decresce gradualmente. Contudo, se observa que para per odos
de previs~ ao superiores, os efeitos devidos  as demais vari aveis sobre a volatilidade
do c^ ambio crescem e n~ ao se dissipam, atingindo n veis constantes, ap os 40 meses.
16 Para os tr^ es uxos de capitais vol ateis, as varia c~ oes explicadas por IE, OIB e CAMBIO se estabilizam
no n vel de 24%.
17 Para n veis de previs~ ao maiores, as vari aveis OIE e DIVPIB apresentam-se tamb em como elementos
causadores de volatilidade para os uxos de capitais, ainda que num menor n vel de import^ ancia
(respectivamente,  10% e  6%).
90 EconomiA, Bras lia(DF), v.9, n.1, p.63{113, jan/abr 2008Risco Pa s, Fluxos de Capitais e Determina c~ ao da Taxa de Juros no Brasil: Uma An alise de Impactos
Tamb em no caso do c^ ambio, as vari aveis que mais explicam a sua variabilidade
s~ ao OIB, IE e o pr oprio c^ ambio (estabilizando-se no n vel de  20%) e em menor
propor c~ ao OIE, em  10%. A diferen ca  e que a vari avel DIVPIB tamb em acaba
apresentando efeito importante (tamb em, se estabilizando no n vel de  20%).
Analisando-se o per odo completo, as vari aveis que mais explicaram a volatilidade
do c^ ambio foram IE e OIB, sendo que choques nesta  ultima explicam mais do que
20% da volatilidade ocorrida ap os um m^ es da observa c~ ao do choque. Os impactos na
SELIC, no  ndice EMBI e na Ina c~ ao mostram-se desprez veis sobre a volatilidade
do c^ ambio.
No que se refere  a vari avel DIVPIB (Figura (4)), a an alise de Decomposi c~ ao
de Vari^ ancia nos mostra que no curt ssimo prazo suas varia c~ oes s~ ao explicadas
pela varia c~ ao da pr opria d vida ( 54%) e por varia c~ oes no uxo de capitais IE (
40%). Paulatinamente estes impactos v~ ao se dissipando e, a partir do quinto m^ es de
previs~ ao, os choques resultantes do c^ ambio se fazem sentir de forma forte, atingindo
um n vel pr oximo  a  40% da explica c~ ao da varia c~ ao da vari avel DIVPIB. Estas s~ ao
as tr^ es vari aveis que mais explicam a varia c~ ao do indicador DLSP/PIB.  A medida
que se tomam per odos de previs~ oes mais longos, as propor c~ oes dos choques nas
demais vari aveis tornam-se mais signicativos. As volatilidades da DIVPIB passam
a ter maiores inu^ encias dos choques em inova c~ oes em OIB, do  ndice EMBI+ e
da SELIC. Esta  ultima chega a explicar  10% da varia c~ ao de DIVPIB. Ao nal
de um per odo de previs~ ao de 60 meses as vari aveis que continuam explicando a
varia c~ ao s~ ao: DIVPIB ( 21%), IE ( 21%), CAMBIO ( 21%) e OIB ( 21%).
Tomando como base um pequeno per odo de previs~ ao (um m^ es), seguindo
comportamentos ex ogenos, contudo, em propor c~ oes bem menores do que o c^ ambio
e os uxos de capitais encontram-se as vari aveis SELIC e EMBI que assumem
propor c~ oes nas variabilidades, devido aos seus pr oprios choques, respectivamente,
em  25%, e  35%. Entretanto, as variabilidades para estas vari aveis, devido
aos seus pr oprios choques diminuem bruscamente e, para pequenos per odos de
previs~ oes de at e tr^ es meses atingem valores insignicantes.  A medida que se toma
per odos de previs~ oes mais longos, as propor c~ oes dos choques nas demais vari aveis
tornam signicativos. Para estas vari aveis, tamb em como anteriormente,  a medida
que se aumenta o per odo de previs~ ao, os impactos devidos  as inova c~ oes relativas
aos uxos de capitais vol ateis e c^ ambio se intensicam e se estabilizam em n veis
signicativos. Para a SELIC, as contribui c~ oes na sua variabilidade distribuem-se
nas seguintes propor c~ oes: IE em  24%, CAMBIO em  24% e OIB em  24%, OIE
em  10%, DIVPIB em  10% e IPCA em  4%. As contribui c~ oes na variabilidade
do EMBI distribuem-se, tal que: IE em  26%, CAMBIO em  16% e OIB em
 16%, DIVPIB em  16%, OIE em  8%, IPCA em  8% e SELIC em  6%.
Por m, a vari avel IPCA (Figura (4))  e a mais end ogena, sendo que a volatilidade
devida  as suas pr oprias inova c~ oes n~ ao predomina, mesmo para per odos mais
curtos. Inicialmente, a composi c~ ao da variabilidade na vari avel IPCA encontra-se
distribu da nas seguintes propor c~ oes: devido aos seus pr oprios choques em  20%,
devido aos choques no CAMBIO em  62% e devido ao IE em  10%. Para per odos
de previs~ ao de at e tr^ es meses, as demais vari aveis, praticamente, n~ ao contribuem
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para a variabilidade no IPCA. A import^ ancia dos choques nas vari aveis IPCA,
CAMBIO e IE sobre a volatilidade do IPCA diminuem e, na medida em que os
per odos de previs~ ao aumentam outras vari aveis exercem efeito sobre a variabilidade
no IPCA. Em particular, a contribui c~ ao na variabilidade do IPCA, devido aos seus
pr oprios choques, diminui quando o per odo de previs~ ao aumenta e atinge um
valor m nimo em previs~ oes com sete per odos, os seus impactos voltam a crescer
e atingem propor c~ oes signicativas, em per odos de previs~ oes mais longos. Para
per odos de previs~ ao longos (ap os trinta per odos), as propor c~ oes das inova c~ oes
nas vari aveis do modelo sobre a variabilidade do IPCA atingem valores constantes,
cujas contribui c~ oes s~ ao as seguintes: IE em  24%, CAMBIO em  24% e OIB em
 24%, OIE em  10%, IPCA em  13%, DIVPIB em  10%, OIE em  4%.
6.3. Resultados para o modelo referente ao segundo per odo (01/1999 a 05/2006)
Como enfatizado na Subse c~ ao (5.2), o modelo selecionado para este per odo
trata-se de um modelo VAR com Corre c~ ao de Erros, com seis lags (com intercepto)
e com tr^ es tend^ encias de equil brio de longo prazo (com intercepto e tend^ encia
linear). Os procedimentos de an alise dos resultados efetuados para este per odo
seguiram a mesma seq u^ encia realizada para o modelo do primeiro per odo, sendo
que a seguir passamos aos resultados. Deve ser enfatizado que no modelo referente
 a segunda fase, incorporamos a vari avel SWAP DI-PR E 360.
6.3.1. Teste de causalidade de Granger e deni c~ ao da ordem das vari aveis
O Quadro (6) apresenta os resultados referentes ao teste de Granger para o
segundo per odo. Vericamos v arias situa c~ oes de causalidade, conforme evidenciado
no Quadro (7), constituindo-se um conjunto de dezenove rela c~ oes, sendo que
algumas delas s~ ao bidirecionais. As demais rela c~ oes constituem o bloco de
exogeneidade do sistema.
Quadro 6 { Teste de Causalidade Granger { p-values (colunas = vari aveis causadoras e linhas = vari aveis
respostas) { segundo per odo (01/1999 a 05/2006)
D(CAMBIO) D(DIVPIB) D(SWAP) D(EMBI) D(IPCA) D(SELIC) D(IE) D(OIB) D(OIE)
D(CAMBIO) 0,0063 0,0458 0,2378 0,0029 0,2330 0,3603 0,2522 0,3716
D(DIVPIB) 0,0041 0,0720 0,5159 0,0674 0,2425 0,1811 0,8361 0,3082
D(SWAP) 0,0298 0,0105 0,9123 0,2050 0,7990 0,0880 0,7035 0,1417
D(EMBI) 0,0912 0,0342 0,2464 0,1851 0,6266 0,0186 0,5137 0,7979
D(IPCA) 0,0005 0,0075 0,0707 0,1508 0,8968 0,0985 0,3919 0,6947
D(SELIC) 0,0213 0,0016 0,0004 0,4792 0,6341 0,6716 0,2321 0,4996
D(IE) 0,8444 0,0760 0,6467 0,7327 0,5950 0,9172 0,8045 0,7287
D(OIB) 0,0000 0,0106 0,0179 0,1408 0,6600 0,9116 0,2558 0,0839
D(OIE) 0,0023 0,0026 0,0380 0,1274 0,1020 0,7243 0,0167 0,3238
TODAS 0,0000 0,0000 0,0003 0,0160 0,0000 0,0878 0,0624 0,2542 0,3378
Nota: valores de p-value em negrito signica que ocorre causalidade no sentido Granger, com um
n vel de signic^ ancia de 5% (ou seja, p-value< 0; 05).
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Tamb em aqui  e necess ario interpretar os resultados das rela c~ oes de causalidades
para denir a seq u^ encia escolhida, especialmente no que tange  as rela c~ oes de
causalidade bidirecional. Neste segundo per odo, aquele em que domina a ado c~ ao do
c^ ambio utuante e do Sistema de Metas de ina c~ ao, tamb em ocorreu movimentos
de retra c~ ao e expans~ ao da liquidez internacional. O que queremos destacar  e que
o ajuste dos juros dom esticos passou a ser muito mais complexo, sendo que a
atua c~ ao das Autoridades Monet arias tamb em variou, a depender do momento do
ciclo nanceiro, como tamb em se estabeleceram mudan cas de causalidade entre as
vari aveis observadas. Da mesma forma que no per odo anterior, se estabelecem dois
Grupos de causalidade.
No primeiro Grupo, est~ ao as rela c~ oes entre os uxos de capitais mais vol ateis
e as demais vari aveis. Neste grupo, todas as vari aveis apresentam causalidade
unidirecional, sendo que se apresentaram algumas mudan cas importantes em
termos de causalidade quando comparamos o modelo do primeiro e segundo per odo
e a mudan ca de din^ amica ser a analisada no nal do artigo.
O segundo Grupo  e aquele em que aparece a ocorr^ encia de causalidade
bidirecional, mostrando as rela c~ oes estabelecidas entre o C^ ambio, o IPCA, a raz~ ao
DLSP PIB e a taxa de juros a termo (taxa SWAP). A novidade neste per odo  e que a
taxa de juros que tem rela c~ ao mais direta com o c^ ambio  e a denida pelo mercado {
a taxa SWAP DI-PR E 360. A nossa interpreta c~ ao  e a de que nos per odos de menor
liquidez internacional, os capitais mais vol ateis se retraem e a SELIC se ajusta
para segurar a fuga de capitais (e um poss vel aumento da ina c~ ao), sendo que o
c^ ambio  e negativamente inuenciado pelo movimento de fuga de recursos que se
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estabelece. 18 A ina c~ ao constitui o reexo destes movimentos (CAMBIO!IPCA),
assim como a taxa SWAP (CAMBIO!SWAP) e o indicador de D vida P ublica
(CAMBIO!DLSP/PIB). Observe-se, no entanto que os impactos inversos tamb em
ocorrem, pois a din^ amica das vari aveis tem forte interrela c~ ao.
Seguindo o mesmo procedimento para o primeiro per odo, estabelecemos a
seq u^ encia dada na Rela c~ ao (14), abaixo e que se inicia com os uxos de capitais.
D(OIE)
nc   ! D(OIB)
nc   ! D(SELIC) ! D(CAMBIO) $ D(SWAP)
nc   ! D(IPCA)
nc   ! D(EMBI) ! D(DIV PIB)
nc   ! D(IE) (14)
Finalmente, enfatizamos que na seq u^ encia (14) foi estabelecida 16 (dezesseis)
rela c~ oes de causalidade no modelo para o segundo per odo que cont em (n2   n) =
(92   9) = 72 rela c~ oes de impactos. Portanto, existem (72   16) = 56 rela c~ oes de
exogeneidade (isto  e, 56 coecientes da matriz B de impactos contempor^ aneos, Eq.
(5), podem ser assumidos como nulos) no modelo do segundo per odo. A matriz
B (Eq. (5))  e sobre-identicada, pois, para a determina c~ ao de seus coecientes  e
necess ario assumir somente (n2   n)=2 = (92   9)=2 = 36 valores nulos.
Seguindo esses princ pios, a an alise de Fun c~ ao Impulso-Resposta (e
Decomposi c~ ao de Vari^ ancia) foi estabelecida de tal forma que as vari aveis mais
afetadas, em termos de respostas, no sentido de causalidade de Granger, sucederam
as vari aveis causadoras, devido  as caracter sticas adotadas na decomposi c~ ao de
Cholesky. Conforme pudemos constatar, a ordem  e diferente nos dois per odos
considerados, evidenciando a diferen cas que se estabelecem entre estes.
6.3.2. Fun c~ ao impulso-resposta
Apresentaremos os resultados da Fun c~ ao Impulso-Resposta obtidos, utilizando-se
a seq u^ encia de causalidade estabelecida pelo teste de Granger (Rela c~ ao (14)).
Conforme j a argumentado anteriormente, o modelo VAR para o segundo per odo
 e um modelo econ^ omico n~ ao estacion ario, contudo, n~ ao explosivo, o que faz com
que os efeitos dos choques em inova c~ oes se auto-alimentam, evoluindo para valores
constantes, quando os per odos de previs~ oes crescem (isto  e valido para todas as
FIRs). Logicamente, a evolu c~ ao da resposta de alguma vari avel, devido a um choque
em uma outra, pode ser mais ou menos r apida, dependendo da intensidade da
correla c~ ao entre os choques das respectivas vari aveis.
A Figura (5) apresenta as Fun c~ oes Impulso-Resposta para as vari aveis IPCA,
DIVPIB, SELIC, CAMBIO, SWAP e EMBI, obtidas pelo procedimento de
Cholesky para o modelo VAR para o segundo per odo. Em particular, conforme
observado em gr acos n~ ao apresentados, as FRIs das vari aveis OIB, IE, e OIE,
devido  as inova c~ oes em praticamente todas vari aveis, evoluem ciclicamente, de
forma completamente inst aveis. Estes aspectos das FIRs impedem as suas an alises,
no que se refere aos sentidos dos impactos de inova c~ oes e caracterizam os altos graus
18 Esta n~ ao  e uma quest~ ao simples. Mesmo em situa c~ ao de forte super avit da Balan ca Comercial, podem
ocorrer impactos abruptos sobre o c^ ambio pela via da negocia c~ ao do mesmo nos mercados secund arios,
o que envolve a rela c~ ao destes neg ocios com o mercado de derivativos.
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de volatilidade destes uxos. Portanto, n~ ao apresentaremos an alises detalhadas
sobre as suas FIRs e nem os respectivas gr acos.
Observa-se na Figura (5) que os choques em inova c~ oes que se constituem como
principais respons aveis por respostas positivas sobre a d vida p ublica s~ ao:
(i) choques positivos na taxa SELIC que, de forma consistente com o previsto,
constitui um fator gerador da d vida;
(ii) inova c~ oes na pr opria d vida que se auto alimenta (ou seja, choques positivos
na d vida geram respostas positivas na d vida) e;
(iii) choques positivos no  ndice EMBI que causam vulnerabilidades na economia
do pa s, provocando fugas dos capitais e, em conseq u^ encia, acr escimos na taxa
SELIC.
Assim, de forma indireta impactando a vari avel DIVPIB. Claramente, as respostas
da DIVPIB com rela c~ ao aos choques em inova c~ oes nessas vari aveis ocorrem de
forma correta, com o esperado.
Por outro lado, choques positivos em inova c~ oes em OIB, OIE, CAMBIO e IPCA
causam respostas negativas na raz~ ao DLSP PIB. As entradas de capitais por
meio das contas OIB e OIE causam a aprecia c~ ao da taxa de c^ ambio, dirimindo
os efeitos de crescimento da d vida. Provavelmente, impactos positivos no IPCA
causam gera c~ oes de renda por senhoriagem, o que tamb em dirime os efeitos de
crescimento da d vida. Com rela c~ ao  a deprecia c~ ao da taxa de c^ ambio (impacto
positivo) causar efeitos de decr escimo na raz~ ao DLSP PIB, a princ pio, parece
estranho, tendo em vista que deprecia c~ ao no c^ ambio onera as d vidas indexadas em
moedas estrangeiras. Contudo, deve car claro que no per odo de an alise, a d vida
em moeda corrente comp~ oe-se a quase totalidade da d vida brasileira ( 88%), e
que, al em disso, a deprecia c~ ao do c^ ambio gera crescimento na ina c~ ao, que por
meio de renda de senhoriagem, impacta negativamente o crescimento da raz~ ao
DLSP PIB. Choques em inova c~ oes na SWAP e IE demonstram-se insignicantes
sobre a resposta da DIVPIB, no per odo em an alise.
Ainda, como se observa na Figura (5), choques positivos no pr oprio IPCA
causam varia c~ oes positivas no IPCA, devido ao efeito de ina c~ ao inercial. Tamb em,
inova c~ oes positivas no SWAP e EMBI provocam variabilidades positivas no IPCA,
devido ao aumento na vulnerabilidade da economia, causando fugas de capitais,
diminuindo a disponibilidade de D olares e, conseq uentemente, provocando impactos
positivos na volatilidade da ina c~ ao, via efeitos cambiais. Por outro lado, inova c~ oes
positivas em OIB aumentam a disponibilidade de reservas estrangeiras, e como
conseq u^ encia, o controle da ina c~ ao, o que traduz corretamente o fato de que
impactos positivos no OIB causam impactos negativos no IPCA.
A FIR da SELIC (Figura (5)) responde de forma positiva aos impactos positivos
em choques (de um desvio-padr~ ao), devido  as suas pr oprias inova c~ oes e aquelas
no CAMBIO e no EMBI. Como esperado, esse choques causam varia c~ oes positivas
na SELIC. Ou seja, a taxa SELIC responde ao seu pr oprio efeito de mem oria
(efeito inercial), compensa o premio de Risco Cambial, devido  a deprecia c~ ao do
cambio e compensa o Risco-Pa s. Ainda, a FIR da SELIC demonstra que esta
responde tamb em de forma positiva, contudo, com menores  mpetos e defasados,
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aos impulsos positivos provocados pelo IPCA, pela SWAP e por OIE, e responde
de forma negativas por varia c~ oes positivas de choques na conta Moeda e Dep ositos
de Brasileiros (OIB) e na raz~ ao DLSP PIB. No caso do OIB, entende-se que quando
h a estabilidade, provocando a entrada de capitais (crescimento de OIB), a SELIC
responde com queda nas suas taxas. Tamb em, quando a DIVPIB sofre impulsos
positivos, a tend^ encia  e de uma rea c~ ao de queda na taxa SELIC, com o intuito de
dirimir os impactos sobre a raz~ ao DLSP PIB.
Com rela c~ ao  as FRIs do CAMBIO verica-se que impactos em inova c~ oes nas
vari aveis SELIC, EMBI, DIVPIB e SWAP conduzem a varia c~ oes positivas no
CAMBIO (deprecia c~ ao), o que  e claramente consistente, tendo em vista que
aumentos nas volatilidades destas aumentam a possibilidade de default e, neste
caso, a taxa de juros internas devem responder com juros mais altos e compensar o
Pr^ emio de risco cambial, para atrair os capitais externos (e neste caso, em regime de
taxa de cambio ex vel, esta vari avel responde rapidamente, com aumento devido
 as fugas de capitais, causados pelas instabilidades e risco de default). Por outro
lado, choques positivos em inova c~ oes nos uxos de capitais (OIE, OIB e IE) e
choques positivos no IPCA causam variabilidades negativas no c^ ambio, o que  e
claramente consistente e n~ ao carece de justicativas adicionais. Em particular,
como se observa na Figura (5) impactos positivos no c^ ambio, possivelmente, devido
a efeitos inerciais, causam impactos positivos, contudo, a partir de uma certa
defasagem (dez lags de previs~ ao), a vari avel c^ ambio passa a responder de forma
negativa a novos impactos de deprecia c~ ao no c^ ambio, possivelmente, devido aos
impactos inacion arios e probabilidade de default para a economia.
Tamb em, conforme a Figura (5), impactos positivos em inova c~ oes no EMBI, na
pr opria SWAP, na SELIC, no CAMBIO, na raz~ ao DLSP PIB e no IPCA (impactos
defasados), de forma consistente, causam variabilidades positivas na taxa a termo
(SWAP), devido eles aumentarem a vulnerabilidade da economia (e tendo em
vista que estas taxas de longo prazo representam bem o estado de conan ca dos
agentes econ^ omicos). Tamb em, consistentemente, choques em inova c~ oes nos uxos
de capitais (IE, OIB e OIE), impactam negativamente a taxa SWAP.
Finalmente, as FRIs do EMBI (Figura (5)) demonstram variabilidades nas
mesmas dire c~ oes daquelas da taxa SWAP, pois ambas constituem medidas de
vulnerabilidade da economia. Assim, impactos positivos em inova c~ oes no EMBI, na
SWAP, na SELIC, no IPCA (em escala muito pequena) e na DIVPIB (devido estas
vari aveis aumentarem a probabilidade de default) causam variabilidades positivas
na taxa no  ndice EMBI, e choques em inova c~ oes nos uxos de capitais (OIE,
OIB e IE) impactam negativamente  ndice EMBI. Finalmente, sem necessidade de
coment arios adicionais, as respostas dos uxos de capitais, com rela c~ ao aos impactos
em inova c~ oes nas vari aveis do modelo, demonstraram ser consistentes.
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Fig. 5. Fun c~ ao resposta impulso para as vari aveis SELIC, CAMBIO, SWAP e EMBI,
obtidas pelo procedimento de Cholesky (impulso de um desvio-padr~ ao), para o segundo
per odo.
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6.3.3. Decomposi c~ ao de vari^ ancia
Apresentaremos a an alise da Decomposi c~ ao de Vari^ ancia para as vari aveis
inclusas no modelo VAR, de tal modo que nos possibilita levantar os aspectos
a ser destacados no estudo. As estimativas utilizaram  a seq u^ encia de causalidade
estabelecida pelo teste de Granger (Rela c~ ao (14)), contudo, para a vari avel cambio
faremos uma compara c~ ao com as estimativas das DVs, utilizando uma seq u^ encia
diferente da Rela c~ ao (14), com o intuito de mostrar a discrep^ ancia entre os
resultados, quando se utiliza seq u^ encias diferentes.
A l ogica da an alise ser a, como para o primeiro per odo, tal que iremos vericar o
comportamento das vari aveis causadoras das demais e, em seguida, destacaremos os
resultados das vari aveis mais impactadoras. A an alise da decomposi c~ ao de vari^ ancia
nos mostra que podemos destacar tr^ es situa c~ oes b asicas: um primeiro grupo de
vari aveis que apresentam um maior grau de exogenia (OIB, OIE e SELIC), um
segundo grupo, formado por vari aveis que apresenta uma posi c~ ao intermedi aria
(CAMBIO e EMBI) e um  ultimo grupo, que representa as vari aveis mais end ogenas
do modelo (SWAP, D IVIDA, IPCA e IE).
Para os dados referentes a essa nova fase, analisamos as Figuras (6), (7) e (8). A
principio, a Figura (6) estabelece a compara c~ ao da Decomposi c~ ao de Vari^ ancia
para a vari avel c^ ambio, obtida pela Seq u^ encia L ogica, SL, dada por (14) e a
Seq u^ encia Il ogica, SI (apresentada na legenda). A Figura (6.a) mostra as respostas
do c^ ambio com rela c~ ao  as inova c~ oes estoc asticas em cada vari avel do modelo VAR,
na seq u^ encia SL (Rela c~ ao (14)) e a Figura (6.b) apresenta as respostas do c^ ambio  as
inova c~ oes estoc asticas em cada vari avel, na seq u^ encia SI. O que queremos  e ilustrar,
por meio de compara c~ oes, as dr asticas mudan cas na composi c~ ao da estrutura
din^ amica dos impactos dos choques, com rela c~ ao  a resposta da vari avel c^ ambio,
quando se muda a seq u^ encia das vari aveis no modelo VAR. Portanto, utilizar-se- a
na an alise a seq u^ encia de vari aveis denidas pelos testes de causalidade de Granger
(Figura (8.a)), para a an alise de decomposi c~ ao de vari^ ancia da vari avel c^ ambio.
Inicialmente, apresentaremos o grupo das vari aveis mais ex ogenas Observa-se na
Figura (7) que os uxos de capitais Moeda e Dep ositos de Estrangeiros (OIE) e
Moeda e Dep ositos de Estrangeiros (OIB) continuam fortemente ex ogenos, como
observado no primeiro per odo. A an alise das DVs destes uxos nos mostra,
que para o curt ssimo per odo, as variabilidades em ambas as vari aveis s~ ao
essencialmente explicadas por elas pr oprias (respectivamente, de  88% e 
100%). Para per odos de previs~ ao mais longos, elas continuam tendo suas varia c~ oes
fortemente explicadas por si mesmas, ainda que no caso de OIE a exogenia seja
maior. No longo prazo, a variabilidade no OIB distribui-se, essencialmente, nas
seguintes propor c~ oes: ao pr oprio OIB em  30%, ao IPCA em  22%, ao EMBI
em  10%,  a SWAP em  10%, ao OIE em  8%, e ao CAMBIO em  4%. E,
a volatilidade no OIE distribui-se, em fun c~ ao dos choques nas demais vari aveis do
modelo, nas seguintes propor c~ oes: ao pr oprio OIE em  46%, ao IPCA em  8%,
ao EMBI em  6%, ao CAMBIO em  4% e  a SWAP em  4%.
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Fig. 6. Compara c~ ao da DVs obtida pela seq u^ encia l ogica, SL, dada por (14) e a
seq u^ encia il ogica, SI, (D(IE), D(DIVPIB), D(EMBI), D(IPCA), D(SWAP), D(CAMBIO),
D(SELIC), D(OIB) e D(OIE)), para o segundo per odo. (a) DV do CAMBIO  as inova c~ oes
estoc asticas sofridas por cada vari avel, na seq u^ encia SL; (b) DV do CAMBIO  as inova c~ oes
estoc asticas sofridas por cada vari avel, na seq u^ encia SI
Quanto  a taxa SELIC, a an alise da Decomposi c~ ao de Vari^ ancia (Figura (7)) nos
mostra que, no curto prazo, as varia c~ oes da taxa s~ ao explicadas essencialmente por
movimentos provocados por ela mesma ( 100%). Em per odos de previs~ oes longos
(mais do que vinte meses), este resultado permanece essencialmente o mesmo, ainda
que num n vel um pouco mais baixo ( 70%). Assim sendo, os impactos provocados
pelas demais vari aveis do modelo contribuem de forma defasada (a partir de dez
meses) para a variabilidade da SELIC, em propor c~ oes tais como: CAMBIO (
8%), SWAP ( 7%) e OIB ( 7%). Ou seja, impactos destas vari aveis demoram
a exercer inu^ encias mais substantiva sobre a taxa SELIC e, quando o fazem, t^ em
um peso relativamente pequeno. Este resultado nos mostra que nesta segunda fase,
a taxa SELIC comporta-se apresentando um alto grau de exogenia, ainda que sofra
impactos das demais vari aveis (ou seja, varia c~ oes efetivas na ina c~ ao n~ ao afetam a
SELIC. Talvez, o que afeta a SELIC seja as expectativas de ina c~ ao).
Pode-se detalhar que na segunda fase, a din^ amica dos juros de curto prazo
(SELIC), apesar de ser determinada de forma praticamente ex ogena  as vari aveis
inclusas no modelo, ela n~ ao se encontra descasada das rela c~ oes com o Risco Pa s
( ndice EMBI), ina c~ ao (IPCA), D vida (DIVPIB), taxa de juros de longo prazo
(SWAP) e taxa de c^ ambio (CAMBIO), pois, ela (a taxa SELIC) constitui o principal
determinante das variabilidades destas vari aveis. Tamb em, a taxa SELIC contribui
para as variabilidades dos uxos de capitais vol ateis (IE, OIB e OIE), mas em
propor c~ oes bastante pequenas. Estes resultados permitem questionar se estariam os
juros internos, na segunda fase, desligando-se da din^ amica de atra c~ ao dos capitais?
N~ ao parece ser este o caso. Constatamos no modelo que nas intera c~ oes din^ amicas
de equil brio de longo prazo, desvios na trajet oria da SELIC causam impactos de
corre c~ ao positivos na taxa SWAP, mas o inverso n~ ao  e verdadeiro. Sendo assim,
os movimentos de atra c~ ao de capitais por interm edio de taxas de juros internas
envolvem  a visualiza c~ ao do mercado futuro de taxas de juros e dos pr^ emios de
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risco exigidos, que sofrem inuencias da taxa SELIC. Nesse sentido, nessa nova
fase (segundo per odo), a an alise da din^ amica do ajuste da SELIC, realizado pelas
Autoridades Monet arias, causa movimentos positivos da taxa do SWAP DIPR E
360.
Indicadas as vari aveis consideradas mais ex ogenas, passamos a analisar os
resultados referentes  as vari aveis que, ao mesmo tempo em que s~ ao fortemente
explicadas por si pr oprias (ex ogenas), contudo, elas s~ ao tamb em fortemente
inuenciadas por alguma(s) outra(s) vari avel(eis) do modelo, essencialmente, no
curto prazo (EMBI e CAMBIO), o que as diferenciam das vari aveis do primeiro
bloco.
Fig. 7. DVs obtida pela dada pela Rela c~ ao (14), para o segundo per odo, para as vari aveis
D(OIE), D(OIB), D(SELIC) e D(EMBI)
A vari avel c^ ambio  e uma das vari aveis do segundo grupo. Os dados da
Decomposi c~ ao de Vari^ ancia nos mostram (Figura (6.a)) que, no curto prazo, a
varia c~ ao do c^ ambio deve-se, essencialmente,  as varia c~ oes em si pr oprio (mais de
80%) e, em propor c~ oes bem menores, devido a varia c~ oes no OIE ( 10%) e no
OIB ( 5%). Contudo, para per odos de previs~ oes superiores, a variabilidade do
c^ ambio devido aos choques no pr oprio c^ ambio decresce gradualmente e chega a
aproximadamente zero. Os efeitos sobre a volatilidade do c^ ambio, devidos aos
choques nas demais vari aveis, crescem  a medida que aumenta o tempo de previs~ ao
e ap os trinta meses, assumindo propor c~ oes importantes, essencialmente, devido a
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SELIC e o OIB (respectivamente,  40% e  29%), em menor intensidade, para
o EMBI e o OIE (respectivamente,  13% e  10%), e em propor c~ oes bastante
pequenas, devido ao IPCA e  a SWAP. Em particular, deve ser enfatizado que os
efeitos de choques na SELIC passam a explicar cerca de 40% da varia c~ ao do c^ ambio
ap os o quinto m^ es e, ap os o d ecimo quinto m^ es, OIB passa a explicar mais de 20%
da varia c~ ao do c^ ambio.
Os movimentos do c^ ambio s~ ao mais bem entendidos quando se leva em conta
que o n vel de sua taxa  e essencialmente denido no mercado secund ario de
c^ ambio (Garcia e Urban 2004), apresentando forte articula c~ ao com o movimento
de derivativos. Associando este entendimento aos resultados da decomposi c~ ao,
podemos concluir que os mercados secund arios de c^ ambio s~ ao altamente sens veis
e vol ateis, sendo que os resultados nos indicam que movimentos na taxa SELIC,
nos uxos de capitais mais vol ateis (exceto IE) e no  ndice EMBI+ s~ ao tomados
como indicadores de mudan ca de expectativas, geradores de movimentos de
venda/compra. Neste sentido, choques na taxa SELIC indicam uma situa c~ ao de
vulnerabilidade e geram movimentos de venda nos mercados secund arios e de
derivativos, ainda que o movimento do Balan co de Transa c~ oes Correntes esteja
apresentando forte ingresso de recursos. Por outro lado, movimentos abruptos de
sa da de recursos provocam impacto no c^ ambio, primeiro, devido  a pr opria compra
de d olares e, segundo, devido tamb em aos impactos que geram sobre as expectativas
dos agentes que atuam no mercado de c^ ambio.
A vari avel EMBI, tamb em faz parte do segundo grupo, denominado de
intermedi ario, em fun c~ ao de sua rela c~ ao exogenidade/endogenidade. Os dados da
Decomposi c~ ao de Vari^ ancia para esta vari avel (Figura (9)) nos mostram que, no
curt ssimo prazo, a sua varia c~ ao  e explicada, essencialmente, pelos pr oprios choques
no EMBI ( 42%) e, pelas demais vari aveis como a SELIC (em  18%), CAMBIO
(em  26%) e SWAP (em  12%). Para prazos mais longos, a variabilidade no
EMBI explicada pelos choques no c^ ambio se dissipa, tendendo a zero. E, a partir de
sete meses, a variabilidade no EMBI, devido  as inova c~ oes nas vari aveis do modelo
distribuem nas seguintes propor c~ oes: EMBI ( 42%), SELIC ( 35%), OIB (
4%), SWAP ( 12%). Estes resultados demonstram que a variabilidade no EMBI,
devido ao pr oprio EMBI dissipa muito pouco, e a explica c~ ao pela SELIC cresce e
mant^ em-se est avel, num n vel pr oximo a 35%.
O que se observa  e que o  ndice EMBI apresenta varia c~ oes explicadas por
elementos ex ogenos, mas, mesmo assim, ele  e afetado de forma importante pela
varia c~ ao do c^ ambio e da taxa SELIC (de forma defasada). O seja, a an alise das
vari aveis EMBI e CAMBIO, que consideramos como tendo um n vel intermedi ario
de exogenia/endogenia, nos mostram que se estabelecem rela c~ oes din^ amicas entre
elas mesmas e que as vari aveis SWAP e em especial, a SELIC, afetam fortemente
as duas.
Finalmente, passamos a analisar os resultados referentes  as vari aveis que
se apresentaram como sendo as mais end ogenas do modelo, tal que suas
variabilidades contempor^ aneas e mesmos em per odos de previs~ oes longos s~ ao
devidas, essencialmente,  as outras vari aveis do modelo VAR.
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A taxa SWAP DI-PR E 360  e uma vari avel que  e considerada pelos mercados
como um sinalizador de expectativas, sendo que os resultados nos mostraram que
ela  e fortemente inuenciada pela SELIC, pelo c^ ambio, pelo  ndice EMBI. Em sua
an alise de Decomposi c~ ao de Vari^ ancia (Figura (10)), observamos que a variabilidade
contempor^ anea da SWAP s~ ao devidos, essencialmente,  as inova c~ oes na SELIC (
32%),  as inova c~ oes no CAMBIO ( 36%),  as inova c~ oes em OIE ( 12%) e  as
pr oprias inova c~ oes na SWAP ( 12%). Em per odos de previs~ oes longos (mais
do que cinco meses), as inova c~ oes nas vari aveis do modelo contribuem de forma
defasada para a variabilidade da SWAP, em propor c~ oes tais como: SELIC ( 54%),
CAMBIO ( 22%), EMBI ( 13%) e SWAP ( 5%). Em particular, impactos em
inova c~ oes no EMBI demoram a exercer inu^ encia mais substantiva sobre a taxa
SWAP e, um fato importante a ser destacado  e que o impacto de choques na taxa
SELIC sobre as varia c~ oes na taxa SWAP n~ ao se dissipam e evoluem bastante ao
longo do tempo, at e se estabilizar em um alto n vel ( 54%). A inu^ encia dos
choques do c^ ambio sobre a varia c~ ao da taxa SWAP se dissipa e acaba se mantendo
no n vel de 22%. Outro fator a ser mencionado, no que tange  a explica c~ ao da
variabilidade da taxa SWAP para per odos mais longos,  e o impacto resultante de
varia c~ oes no  ndice EMBI+.
Fig. 8. DVs obtida pela dada pela Rela c~ ao (14), para o segundo per odo, para as vari aveis
D(IE), D(SWAP), D(IPCA) e D(DIVPIB)
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De acordo com a estimativa da DV da SWAP, os juros n~ ao est~ ao descolados
da din^ amica dos uxos de capitais. Ademais, nesta din^ amica, destaca-se que a
intera c~ ao entre a taxa SELIC e a Taxa longa (SWAP) caracteriza-se como um fator
de absor c~ ao de instabilidades moment^ aneas da economia pelo mercado nanceiro,
impondo um premio de risco  a taxa SWAP. Ou seja, a taxa de juros interna
comp~ oe-se dos fatores que determinam as instabilidade na economia e a taxa a
termo, toma como refer^ encia estas incertezas para a sua composi c~ ao.
Tamb em consideramos a vari avel DIVPIB como uma das mais end ogenas
do modelo. No que se refere  a Decomposi c~ ao de Vari^ ancia (Figura (8)),
podemos constatar que em curtos per odos de previs~ ao, particularmente, de forma
contempor^ anea (um m^ es), a variabilidade na D vida  e explicada, principalmente,
pelos impactos gerados na pr opria D vida ( 42%), pelo IPCA ( 33%) e pelo
EMBI ( 22%). Contudo, em per odos de previs~ oes longos (mais do que vinte
meses), um grande n umero de vari aveis contribui, por meio de suas inova c~ oes,
para a volatilidade da DIVPIB, nas seguintes propor c~ oes: SELIC ( 36%), IPCA
( 16%), OIE ( 14%), DIVPIB ( 12%), CAMBIO ( 10%), OIB ( 6%) e
EMBI ( 4%).
Observando as inter-rela c~ oes levantadas para as duas vari aveis j a analisadas, que
fazem parte do bloco mais end ogeno do modelo (SWAP e DIVPIB), o que se pode
evidenciar  e que a taxa SELIC  e a vari avel que mais exerce impactos sobre elas,
sendo que o c^ ambio e o  ndice EMBI+ tamb em geram impactos sobre elas e, em
especial, esta  ultima sobre a taxa SWAP. A novidade  e que os impactos gerados
diretamente pelos uxos de Capitais sobre essas vari aveis (com exce c~ ao de OIE)  e
bem menos importantes, em particular, do que aquele da taxa SELIC. Tamb em,
observou-se que os choques nos uxos de capitais n~ ao impactam as vari aveis SELIC
e EMBI.
Por m, as vari aveis IPCA e IE s~ ao as mais end ogenas do modelo, sendo
que reagem rapidamente a praticamente todas as inova c~ oes nas vari aveis. No
caso da Vari avel IPCA, a DV (Figura (10)) demonstra que, para o curt ssimo
per odo (efeito contempor^ aneo), ela tem cerca de  58% da sua varia c~ ao explicada
pelos seus pr oprios choques e  32% explicada por inova c~ oes na taxa SWAP.
Mas, para per odos de previs~ oes longos, estas participa c~ oes sobre a variabilidade
do IPCA, devido aos seus pr oprios choques e choques na SWAP, diminuem
signicantemente. Inova c~ oes em outras vari aveis assumem maiores graus de
import^ ancias na volatilidade do IPCA, tais como (para per odos de previs~ oes a
partir de dez meses): EMBI ( 28%), SELIC ( 22%), OIB ( 14%), SWAP
( 12%), CAMBIO ( 10%), IPCA ( 8%) e OIE ( 4%). Em particular, para o
per odo de dois a cinco meses, a principal vari avel do modelo a explicar a varia c~ ao do
IPCA passa a ser o c^ ambio e, como constatado, para per odos de previs~ oes longos,
o IPCA passa a ser explicado, principalmente, pelos choques do  ndice EMBI+ e
da taxa SELIC.
A Decomposi c~ ao de Vari^ ancia do uxo de capital IE (investimentos estrangeiros
no pa s, em renda xa) tem sua variabilidade explicada, quase que em sua
totalidade, pelas outras vari aveis inclusas no modelo, tanto para os per odos de
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previs~ ao curtos como longos, essencialmente, pelas inova c~ oes no CAMBIO, no OIB,
no EMBI, no IPCA e, em menores propor c~ oes, pelas inova c~ oes na SELIC, DIVPIB
e, pelos seus pr oprios choques, no IE. Em per odos de previs~ oes curtos (um m^ es), a
variabilidade contempor^ anea de IE distribui nas seguintes propor c~ oes: em  23%
devido ao pr oprio IE, em  28% ao OIB, em  18% ao IPCA, em  16% ao
EMBI e em  8% ao OIE. Para per odos de previs~ ao mais longos, os impactos
dos choques destas vari aveis decrescem gradualmente, e, com efeito defasado de
um lag, a propor c~ ao dos choques no c^ ambio sobre a volatilidade do IE passa ser
bastante signicante (em  34%). Para per odos de previs~ ao longos, h a evolu c~ oes
para n veis constantes de volatilidade no IE, devido aos impactos dos choques
nas demais vari aveis do modelo (per odos de previs~ oes acerca de trinta per odos),
sendo que as contribui c~ oes na variabilidade do IE distribuem-se em  22% devido
ao CAMBIO, em  15% ao OIB, em  18% ao EMBI, em  18% ao IPCA e,
menor propor c~ ao, em  8%  a SELIC, em  8% ao OIE, em  6%  a DIVPIB e em
 6% ao pr oprio IE. Observa-se que com exce c~ ao da SWAP, com uma contribui c~ ao
insignicante na volatilidade do IE, em torno de  2%, todas as demais vari aveis
participa na variabilidade deste uxo de capital.
Enm, observa-se que a explica c~ ao da varia c~ ao uxo IE deve-se, principalmente,
aos impactos gerados pela vari avel c^ ambio e, em ordem decrescente, pelas pelos
impactos nas vari aveis EMBI e OIB. Os resultados da DV na vari avel IE indicam
uma completa mudan ca de comportamento para este uxo, pois, no primeiro
per odo, este uxo foi considerado como um dos elementos mais ex ogenos do
modelo e o que mais exerceu impactos sobre as demais vari aveis. Neste ponto,
gostar amos de fazer uma qualica c~ ao com os resultados encontrados para IE no
segundo per odo. Ap os o choque cambial de 1999 e, especialmente, nos per odos
de liquidez come caram a ocorrer intensos movimentos de recompra de d vidas, o
que gerou o resultado de que a conta l quida referente a T tulos de Renda Fixa
de Estrangeiros apresentasse um resultado negativo, mesmo quando havia um
momento de retorno do ingresso de recursos e que aumentava o lan camento de
novos t tulos de Renda Fixa no exterior. Ou seja, neste per odo, o resultado l quido
de IE est a fortemente dependente da din^ amica da recompra, que  e muito afetada
pelas vari aveis do modelo.
7. Considera c~ oes Finais
O modelo VEC estruturado neste estudo possibilitou estabelecer uma distin c~ ao
entre os efeitos de intera c~ ao na corre c~ ao das tend^ encias de equil brios de longo
prazo e os efeitos de impactos estoc asticos. Neste artigo nos preocupamos em
estabelecer an alises sobre os choques em inova c~ oes, sendo que um dos aspectos
metodol ogicos que levantamos foi o de que  e essencial estabelecer, de forma
criteriosa, as rela c~ oes de impactos entre as vari aveis componentes do modelo, pois a
mudan ca na ordem das vari aveis afeta fortemente os resultados. Neste sentido, este
aspecto foi considerado e, seguindo indica c~ ao de (Enders 1995, p. 329) utilizamos o
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teste de causalidade de Granger para estabelecer a ordem das vari aveis. Tamb em,
constru mos resultados para diferentes ordenamentos nas vari aveis e foi poss vel
constatar a diferen ca de resultados que ter amos encontrado, caso utiliz assemos
outro procedimento.
No que se refere aos resultados encontrados em nosso estudo, quando analisamos
as Fun c~ oes Impulso-Resposta e a Decomposi c~ ao de Vari^ ancia, um dos elementos
fundamentais a considerar em termos da compara c~ ao da din^ amica observada entre
os dois per odos analisados, refere-se ao fato de que eles apresentam din^ amicas
distintas.
Quanto ao modelo referente ao primeiro per odo, vimos que ele apresenta uma
din^ amica inst avel e explosiva, sendo que as principais quest~ oes que caracterizam as
rela c~ oes entre as vari aveis s~ ao as que se seguem:
(i) A primeira quest~ ao a ser levantada  e a de que IE, OIB e CAMBIO s~ ao as
vari aveis mais ex ogenas ao modelo e, ademais, predominam sobre a estrutura
din^ amica da variabilidade de, praticamente, todas as vari aveis consideradas
pelo modelo. Ou seja, os choques gerados pelas demais vari aveis do modelo
explicam muito pouco da vari^ ancia das tr^ es primeiras, mas os movimentos
dessas inuem pesadamente na varia c~ ao de todas as outras. Isto posto, cabe
ainda a qualica c~ ao de que OIB e IE afetaram diretamente os uxos de OIE
que, por sua vez, tamb em foi central para explicar a varia c~ ao das demais
vari aveis do modelo (exceto o c^ ambio).
No que se refere  a exogenidade das mesmas, observou-se que a volatilidade
de cada uma delas no curt ssimo prazo  e explicada, essencialmente, por
choques relacionados a fatores que n~ ao est~ ao explicitados no modelo. Ainda
assim,  e importante destacar que elas tr^ es exercem efeitos din^ amicos entre si,
pois, para per odos de previs~ ao mais amplos, choques efetuados por qualquer
uma delas geram importantes efeitos nas outras duas.
Concretamente,  e poss vel constatar a forte volatilidade da Conta
Financeira do Balan co de Pagamentos Brasileiro, sendo que os uxos
nanceiros utilizados em nosso estudo estiveram entre os principais
respons aveis por este comportamento, observando-se que os mesmos
apresentaram fortes revers~ oes (Biage e Correa 2007). Tendo em vista que
grande parte da varia c~ ao contempor^ anea dos mesmos foi provocada por
elementos ex ogenos ao modelo, nossa interpreta c~ ao  e de que estas estiveram
relacionadas, principalmente,  a din^ amica externa dos mercados nanceiros
internacionais e n~ ao a quest~ oes dom esticas.
Para n os, esta din^ amica dos uxos mais vol ateis de recursos est a relacionada
ao fato, que a maior parte do per odo em quest~ ao  e coincidente com um
forte ciclo de liquidez internacional. Nesta fase, tendo em vista a queda da
taxa de juros b asica norte americana, houve um forte auxo de capitais mais
especulativos (especialmente os hedge funds) em dire c~ ao de pap eis de pa ses
perif ericos, em busca de maior rentabilidade. Um dos aspectos a considerar  e
o de que estes capitais especulativos buscam aplica c~ oes altamente l quidas e
atuam fortemente alavancados. Este cen ario leva a que qualquer indica c~ ao de
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instabilidade, os mesmos reestruturem rapidamente o seu portf olio, mudando
o mix de aplica c~ oes e gerando fortes movimentos de compra e venda e de
varia c~ oes de pre cos dos pap eis. O nosso modelo, por exemplo, captou o fato de
que a varia c~ ao em qualquer um destes uxos vol ateis gera fortes movimentos
nos demais, indicando o potencial de um Efeito Cont agio.
As revers~ oes est~ ao relacionadas ao efeito Cont agio relativo aos choques
provocados pelas crises do M exico, da  Asia e da R ussia. Pelo modelo,
observou-se que o processo inicia com as varia c~ oes provocadas pela fuga
que se processa nos uxos de Moeda de Dep ositos de Brasileiros (OIB) e de
Investimentos Estrangeiros em T tulos de Renda Fixa (IE). Estas vari aveis,
por sua vez, impactam o c^ ambio e geram efeitos sobre as demais vari aveis.
No caso do c^ ambio, como se sabe, vigorou o regime de bandas cambiais, a
partir do qual, o valor da moeda nacional pode variar dentro do intervalo da
banda. Na medida em que a o n vel da taxa de c^ ambio  e denida no mercado
secund ario (e afetado pelo mercado de derivativos), qualquer revers~ ao de
expectativas afeta a taxa. Isto explica o fato de que as vendas tenham ocorrido
a partir do mesmo processo de revers~ ao de expectativas e que os movimentos
de fuga relativos aos capitais mais vol ateis, al em de gerarem processos de
venda, amplicaram o efeito de revers~ ao. Note-se, no entanto, que o vi es de
exogenidade da taxa tamb em tem a ver com o fato de o c^ ambio ter sido
administrado.
(ii) A segunda quest~ ao a ser levantada refere-se  a constata c~ ao de que os choques
das vari aveis SELIC e EMBI (risco pa s) s~ ao insignicantes no progn ostico de
volatilidade no modelo VAR, para o primeiro per odo,  a exce c~ ao do impacto
que exercem sobre raz~ ao DLSP/PIB. Constata-se, ademais, que as duas
vari aveis citadas t^ em um perl mais end ogeno, sendo que  as varia c~ oes das
mesmas s~ ao explicadas, essencialmente, pelos movimentos das vari aveis mais
ex ogenas do modelo.
Ainda que este fosse o resultado esperado para a taxa SELIC, o resultado
relativo ao  ndice EMBI+ n~ ao  e trivial. De um lado, o modelo nos mostra
que o Risco-Pa s responde, a posteriori, das fugas de recursos observadas nos
uxos mais vol ateis. Ou seja, o movimento de cont agio parte de investidores
brasileiros, que exercem opera c~ oes de arbitragem pela via do movimento de
Moeda e Dep ositos de Brasileiros e tamb em de investidores estrangeiros,
que retraem a oferta de novos recursos (uxo de T tulos de Renda Fixa
de estrangeiros). Estes comportamentos geram efeitos cumulativos entre si
e atingem o comportamento dos detentores de t tulos de d vida brasileira
negociadas no exterior (formadores do movimento do Risco-Pa s), que vendem
t tulos inuenciados pelas expectativas geradas pela volatilidade dos citados
uxos. De outro lado, um outro fator a inuenciar o  ndice EMBI+  e a
rela c~ ao de causalidade observada entre a taxa SELIC e o ndice EMBI+. Isto
explicita a rela c~ ao existente entre a rentabilidade oferecida pelos pap eis de
d vida negociados no pa s, vis a vis aos negociados nos mercados nanceiros
internacionais. Uma vez que a Autoridade Monet aria aumenta a taxa
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dom estica de juros (que remunera parte da D vida Mobili aria), incorporando o
aumento do Forward Premium indicado no mercado futuro de juros e tamb em
um Risco Pa s maior do que o anteriormente observado. 19 Isto acaba por
afetar os detentores de t tulos de d vida no exterior, que tamb em passam a
exigir uma rentabilidade maior. Ou seja, os mercados se comunicam e um
aumento abrupto dos juros dom esticos (calculados em d olar) gera aumento
do Risco-Pa s medido no mercado nanceiro internacional.
Um coment ario importante, que decorre da an alise da estrutura din^ amica
das vari aveis no modelo,  e o de que o choque em uma determinada vari avel
produz efeitos sobre as demais e estes efeitos t^ em um comportamento que
evolui, quando se aumentam os per odos de previs~ ao. Eles assumem um
car ater de drift estoc astico (valor constante positivo) no m edio e longo prazo.
Este  e um aspecto relevante, pois demonstra que os choques continuam
produzindo efeitos por longo tempo, demorando a dissipar-se. Este efeito
drift, ademais, aparece em, praticamente, todas as vari aveis do modelo.
(iii) Neste ponto, destacamos ent~ ao um terceiro resultado retirado do modelo,
que consideramos esclarecedor: o de que a vari avel DIVPIB sofre impactos
imediatos e fortes quando ocorrem choques nos uxos de capitais vol ateis
considerados no modelo e efeitos fortes, ainda que defasados, quando
ocorrem choques no c^ ambio, no  ndice EMBI+ e efeitos um pouco menores
quando ocorrem choques na taxa SELIC. Estes efeitos, por sua vez,
demoram a dissipar-se e continuam gerando aumentos na pr opria D vida.
Na medida em que choques da vari avel DIVPIB explicam grande parte da
varia c~ ao contempor^ anea dela mesma, este  e outro fator a mostrar os efeitos
cumulativos provocados pelos movimentos especulativos dos capitais. Ou seja,
as demais vari aveis do modelo geram importantes impactos sobre a D vida,
que geram novos impactos, sendo que o Drift resultante destes movimentos
n~ ao est a relacionado com o comportamento do Resultado Prim ario das contas
do Setor P ublico. 20
A armadilha do arranjo macroecon^ omico se expressa, quando se percebe a
interrela c~ ao entre as vari aveis e o fato de que estas geram impactos explosivos
no tempo, pois os efeitos se acumulam. No caso da vari avel DIVPIB, por
exemplo, o que se observa  e que a seus choques acabam por provocar impactos
defasados sobre todas as vari aveis, inclusive sobre os uxos de capitais
mais vol ateis. Destaque-se que nesta primeira fase, os choques expressivos
observados na D vida ocorreram nos momentos de revers~ ao de liquidez.  E
19 Garcia e Didier (2001) efetuam estudo mostrando que uma forma alternativa de medi c~ ao do Risco-Pa s
 e a de considerar a taxa dom estica de juros e dela retirar o forward premium. O spread resultante pode
ser considerado o Risco-Pa s exigido sobre os pap eis dom esticos. O que indicamos  e que o nosso estudo
mostra que o Risco-Pa s medido pelo ndice EMBI+ move-se depois do aumento do spread exigido sobre
os t tulos de d vida negociados no mercado nanceiro nacional.
20 Obviamente, que o aumento de D vida provocado pela exist^ encia de D ecit Prim ario (que passa a
ser um dos fatores a gerar um valor crescente das Necessidades de Financiamento do Setor P ublico,
ao inv es de reduzi-las) , tamb em gera um efeito drift. O que queremos destacar, no entanto,  e que
independentemente desta quest~ ao, as vari aveis nanceiras afetam a D vida de forma importante.
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justamente nestes momentos que qualquer indicador de instabilidade (como
o crescimento da raz~ ao DLSP/PIB) torna um fator a mais a gerar expectativas
negativas. Enquanto isto, nos momentos de liquidez, aumentos na d vida n~ ao
estavam gerando efeitos negativos. A quest~ ao a ser levantada  e a de que
a engrenagem macroecon^ omica montada processa uma armadilha sobre a
D vida P ublica.
(iv) A quarta quest~ ao levantada refere-se  a constata c~ ao de que as varia c~ oes da
ina c~ ao s~ ao fortemente explicadas pelos impactos provocados pelo c^ ambio
e, de forma defasada, pelos impactos provocados por choques em todas as
demais vari aveis, especialmente OIE e OIB.
Ou seja, no que se refere ao modelo relativo ao primeiro per odo, o que destacamos
 e que os uxos de capitais foram fortemente vol ateis, sendo que a din^ amica b asica
dos mesmos foi denida por fatores vinculados  a l ogica dos mercados nanceiros
internacionais, muito mais do que aos indicadores dom esticos. Nesta fase, os uxos
mais vol ateis estavam especialmente sens veis a qualquer mudan ca de expectativa,
tanto  e verdade que os uxos apresentam forte rela c~ ao entre si, sendo que o
potencial de Efeito Cont agio  e muito forte.
Por outro lado, no arranjo macroecon^ omico estabelecido, os resultados indicam
que a taxa SELIC, a D vida P ublica e o c^ ambio caram ref ens da l ogica dos
capitais vol ateis, sendo que os movimentos abruptos desses capitais geraram efeitos
cumulativos sobre as demais vari aveis. O que o modelo nos mostrou foi que os
impactos sobre o c^ ambio e sobre a SELIC geraram efeitos din^ amicos sobre o ndice
EMBI+ e sobre a D vida P ublica, fatores estes que geravam novos impactos de
instabilidade sobre os uxos de capitais, reiniciando o processo. Ademais, esta
din^ amica nos mostrou que os passivos gerados se acumulavam e incluindo-se ainda
o fato de que todas as vari aveis apresentavam o j a citado \efeito drift". Ou seja,
uma vez que estes passivos se estabeleciam, eles apresentavam uma dif cil e custosa
revers~ ao.
Os resultados referentes ao modelo do segundo per odo demonstram que houve
uma importante mudan ca na din^ amica entre as vari aveis. Alteram-se as rela c~ oes
de causalidade, conforme pudemos observar pelo teste de Granger, como tamb em
se mudam os pesos dos impactos. Para detectar estas quest~ oes, resumimos os
principais resultados encontrados.
(i) A primeira conclus~ ao do modelo  e a de que os uxos de Moeda e Dep ositos
de Estrangeiros (OIE) e Brasileiros (OIB) continuam fortemente ex ogenos e
t^ em poder de causalidade sobre as demais vari aveis.
Paralelamente, os uxos relativos a Investimentos de Estrangeiros em
T tulos de Renda Fixa (IE) demonstraram forte endogenidade, sendo afetados
por praticamente todas as vari aveis do modelo. Destaque-se que a din^ amica
particular de IE tem a ver com o fato, de que o resultado l quido destes uxos
est a sendo inuenciado pelos movimentos de sa da de recursos, provocados
pelo pagamento e recompra de d vidas, que passaram a ocorrer nesse segundo
per odo. Ou seja, caso n~ ao consider assemos estes movimentos de recompra
e de encerramento de d vidas, e lev assemos em conta, essencialmente, o
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movimento de expans~ ao e retra c~ ao da compra de novos T tulos de D vida,
provavelmente obter amos o resultado de que, tamb em, o movimento dos
T tulos de Renda Fixa (IE) teria sido fortemente ex ogeno e teria afetado o
c^ ambio e as demais vari aveis. Outra observa c~ ao importante  e a de que, ainda
que em menor magnitude, o movimento de Moeda e Dep ositos de Brasileiros
tamb em  e afetado, em parte, por esta mesma din^ amica, pois, alguma parte
do recurso direcionado para a recompra de d vidas lan cadas no exterior sai
do pa s por meio desta conta.
De qualquer forma, o fato central que queremos destacar  e o de que
os uxos continuam altamente vol ateis (Biage e Correa 2007) e que,
continuam basicamente ex ogenos. Uma das diferen cas que podemos detectar
na compara c~ ao dos dois per odos estudados  e a de que, na segunda fase, os
uxos de OIB e OIE s~ ao ainda mais ex ogenos ao modelo do que na primeira.
De um lado, a intera c~ ao entre os uxos nanceiros que fazem parte do modelo
 e menor do que a observada no primeiro per odo. Ou seja, os resultados
parecem indicar que estes uxos est~ ao menos sens veis do que antes,  as
varia c~ oes observadas nos outros uxos nanceiros, sendo que, provavelmente,
o Efeito Cont agio  e menor nesta segunda fase. Note-se que isto n~ ao quer dizer
que estes uxos n~ ao sofram abruptas revers~ oes e o estudo de volatilidade que
tomamos como ponto de partida, para denir os uxos que seriam utilizados,
nos demonstrou que estes recursos continuam fortemente vol ateis (Corr^ ea
et al., 2006.). De outro lado, as varia c~ oes de OIE e OIB reagem menos aos
choques provocados pela vari avel DIVPIB, mesmo para per odos de previs~ ao
mais amplos.
Uma segunda diferen ca  e a de que os impactos de causalidade que os
uxos mais ex ogenos exercem sobre a variabilidade dos demais componentes,
tamb em diminu ram vis a vis ao que se vericara no primeiro per odo, mas
continuam afetando as principais vari aveis do modelo.
(ii) O segundo resultado a ser levantado  e o de que a taxa SELIC passa a ser
a outra vari avel que, juntamente com os uxos de capitais, exerce efeitos
importantes sobre as demais, sendo que esta taxa passa a ser fortemente
ex ogena ao modelo;
(iii) O terceiro aspecto a ser destacado  e o de que, contrariamente ao observado
no primeiro per odo, o C^ ambio passa a ser mais end ogeno. No que se
refere  as vari aveis que mais afetam a variabilidade do c^ ambio, temos que
ele  e impactado, de forma defasada, pelos choques da taxa SELIC e,
secundariamente, pelos do  ndice EMBI+, de OIE e de OIB. Isto nos
indica que os mercados secund arios de c^ ambio s~ ao altamente sens veis aos
movimentos de liquidez internacional, j a que s~ ao inuenciados pelas varia c~ oes
nos uxos de capitais mais vol ateis e no ndice EMBI+, isto ocorrendo mesmo
quando se observa forte ingresso de divisas, pela via do balan co de Transa c~ oes
Correntes;
(iv) O quarto resultado refere-se ao fato de que o  ndice EMBI+ responde menos
aos impactos provocados pelos uxos de capitais vol ateis. O que observamos
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 e que os choques que mais explicam sua variabilidade contemporaneamente
s~ ao os seus pr oprios e do c^ ambio. Por outro lado, para per odos de previs~ ao
mais longos, vemos que grande parte da variabilidade do  ndice EMBI+  e
explicado pela SELIC, sendo que taxa SWAP tamb em exerce importante
inu^ encia, ainda que num n vel muito menor do que o das outras duas.
Isto pode estar indicando que os compradores de pap eis brasileiros no
exterior (que denem o n vel do  ndice EMBI+) n~ ao est~ ao mais visualizando
os uxos de capitais vol ateis como o principal indicador de instabilidade
(estabilidade), que os levaria a vender (comprar) pap eis. O que queremos
destacar com esta conclus~ ao  e que os resultados do modelo nos permitem
considerar que o movimento do  ndice EMBI+  e fortemente explicado pela
taxa SELIC, o que tem rela c~ ao com o fato de que os mercados internacional
e dom estico continuam mantendo rela c~ ao no que tange  as exig^ encias de
rentabilidade. O que se constata pelo modelo  e que a taxa SELIC move-se,
fortemente determinada por elementos ex ogenos ao modelo e isto explica
grande parte da varia c~ ao da SWAP que, neste segundo per odo, passou a
fazer parte do modelo. Ora, se grande parte da varia c~ ao do  ndice EMBI+  e
provocada pela SELIC e pela taxa SWAP, isto nos mostra como os mercados
se interrelacionam, sendo que a rela c~ ao de causalidade  e da SELIC para a
SWAP e da SELIC para o ndice EMBI+. Ou seja, temos ai mais uma rela c~ ao
importante que demonstra o fato, de a taxa SELIC n~ ao est a descolada das
rela c~ oes de instabilidade dos mercados, sendo que os aumentos dos juros
causam impactos sobre o  ndice EMBI+. Por outro lado, o  ndice EMBI+
exerce, nesta fase, um impacto maior sobre a ina c~ ao e sobre a D vida. O
impacto sobre a ina c~ ao d a-se pela via, de que um aumento neste  ndice
pode causar efeitos negativos sobre o c^ ambio e sobre a d vida, pelo mesmo
motivo e porque a pr opria ina c~ ao tamb em exerce efeitos sobre esta  ultima.
(v) O quinto aspecto levantado refere-se  as rela c~ oes din^ amicas relativas  a vari avel
DIVPIB. Ela passa a ser mais end ogena neste segundo per odo, sendo que
ela foi fortemente inuenciada pela SELIC, pela Ina c~ ao, pelo C^ ambio, pelo
 ndice EMBI+. Os dados nos permitem ent~ ao concluir que foram os choques
nestas vari aveis que explicaram a maior parte da varia c~ ao da D vida.
Outra quest~ ao importante  e a de que suas varia c~ oes continuam provocando
respostas em todas as vari aveis do modelo, s o que os seus choques passam a explicar
apenas uma pequena porcentagem da vari^ ancia das vari aveis do modelo. Ou seja, a
inu^ encia da D vida sobre as demais vari aveis diminuiu. A l ogica fundamental que
se estabeleceu foi a de que a SELIC e o C^ ambio determinaram as varia c~ oes da raz~ ao
DLSP/PIB e n~ ao sendo o n vel desta  ultima que determinou, tanto o alto n vel da
SELIC, como a instabilidade demonstrada pelo c^ ambio, em v arios per odos desta
segunda fase sob an alise.
Conforme os dados do modelo, a economia brasileira comportou-se de forma
inst avel, mas n~ ao explosiva. O que se observou foi que os choques em inova c~ oes,
sobrepondo-se a uma tend^ encia determin stica, evolu ram de forma semelhante
a um passeio aleat orio, desestabilizando a estrutura econ^ omica. Ainda assim,
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observou-se que, a posteriori, ocorreu uma recomposi c~ ao dos n veis das trajet orias.
A nosso ver, a situa c~ ao  e relativamente melhor, quando comparada ao primeiro
per odo, tem a ver com o fato de que houve uma da diminui c~ ao dos impactos
dos uxos de capitais vol ateis sobre os indicadores dom esticos. Este resultado,
para n os, est a relacionado com uma mudan ca de comportamento dos grandes
investidores. O que se observou foi que ap os as crises que atingiram, em seq u^ encia,
a R ussia, o Brasil e a Argentina, os aplicadores passaram a car mais cautelosos
em seu perl de aplica c~ ao e os hedge funds deixaram de dominar a din^ amica dos
recursos dirigidos aos pa ses perif ericos. As aplica c~ oes alavancadas e altamente
especulativas reduziram-se, pelo menos temporariamente. Os fundos dedicados a
pa ses emergentes passam a dominar os uxos de investimentos em carteira dirigidos
a estes pa ses, sendo que estes investidores s~ ao obrigados a seguir um benchmark.
Paralelamente, a maioria dos pa ses perif ericos fez ajustes macroecon^ omicos
internos e os movimentos de liquidez que se processaram geraram uma queda dos
spreads cobrados sobre os pap eis desses pa ses.
O que se observou foi que as rela c~ oes de cont agio, ainda que tenham permanecido,
reduziram-se e os uxos mais vol ateis, moveram-se mais como resposta  as mudan cas
nas taxas de juros norte americana e  a instabilidade gerada nos mercados nanceiros
globais (fatores ex ogenos ao modelo). Este comportamento gerou o fato de que os
uxos apresentam uma menor rela c~ ao entre si e, na medida em que a din^ amica
dos mesmos cou mais descasada, este comportamento tamb em foi observado para
os mercados secund arios de d vidas j a lan cadas, que denem o  ndice EMBI+. Ou
seja, a sobreposi c~ ao de din^ amicas passa a ser menor.
Por outro lado, a din^ amica n~ ao explosiva tamb em tem a ver com fatores
relativos ao novo arranjo macroecon^ omico que se estabelece. Na medida em que
se adota o regime de c^ ambio utuante e que o c^ ambio efetivamente se desvaloriza
nos momentos de instabilidade, o n vel do Forward Premium n~ ao  e t~ ao alto: a
desvaloriza c~ ao esperada n~ ao  e t~ ao grande quanto  aquela que pode ocorrer quando
o Governo segura articialmente o n vel do c^ ambio e por conta da mesma quest~ ao,
tamb em o Pr^ emio de Risco de c^ ambio cobrado pelo mercado passa a ser menor.
Isto leva a que as taxas de juros internas possam ser substancialmente menores, o
que gera impactos menores sobre as demais vari aveis.
 A despeito desta melhora relativa, o que os resultados nos mostraram foi que
o modelo continua altamente inst avel. De um lado, permanecem os impactos
individuais (ainda que menos cumulativos), causados pela volatilidade dos uxos
de capitais e que respondem a fatores que fogem ao controle da pol tica econ^ omica
dom estica, tanto  e assim que a instabilidade mant em-se alta, a despeito da melhora
dos indicadores de solv^ encia externa. De outro, a din^ amica da taxa de juros
SELIC  e outro fator central a explicar os efeitos cumulativos de volatilidade que
se estabelecem sobre as demais vari aveis. Como j a destacamos, esta taxa passa
a ter uma din^ amica eminentemente ex ogena, s o que os resultados do modelo nos
permitem concluir que a sua din^ amica n~ ao se descolou da instabilidade nanceira
internacional.
Por um lado, a an alise das FRIs nos mostra que a taxa SELIC responde, de forma
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defasada, aos choques provocados pelos uxos de Moeda e Dep ositos e pelo c^ ambio,
ainda que a maior parte de sua variabilidade seja explicada por si pr opria. De
qualquer forma, se a taxa varia em resposta a essas vari aveis, a varia c~ ao resultante
causa impactos defasados na pr opria taxa, que aparecem no modelo como sendo
explicados por ela mesma, o que mostra como esta din^ amica  e inst avel.
Ademais, a manuten c~ ao da primazia do combate  a ina c~ ao, como o principal
foco de Pol tica Econ^ omica, leva a que o ajuste da taxa de juros b asica tenha que
responder a v arias determina c~ oes. De um lado, atua no sentido de conter eventuais
choques de demanda e, de outro, atua no sentido de manter a valoriza c~ ao relativa
do c^ ambio, que continua funcional  a Pol tica Econ^ omica. Ora, na medida em que o
n vel do c^ ambio n~ ao  e meramente denido pelo mercado prim ario, o que se observa
 e que o resultado positivo de Transa c~ oes Correntes, ainda que gere a valoriza c~ ao
da taxa, n~ ao  e suciente para estabiliz a-la. Isto por que o mercado secund ario de
divisas mant em forte rela c~ ao com os mercados de derivativos e continua fortemente
inuenciado pelo movimento dos uxos de capitais mais vol ateis e pelo  ndice
EMBI+. Ou seja, o ajuste dos juros n~ ao se descola da din^ amica inst avel e, a
qualquer sinal negativo, estabelecem-se duas possibilidades: ou os juros se mant^ em
ou eles aumentam de forma defasada. A conseq u^ encia  e a de que os mesmos
cam fortemente resistentes  a queda, sendo que concretamente observou-se que
a Atua c~ ao das Autoridades Monet arias tem-se mostrado fortemente conservadora,
o que tem mantido as taxas de juros em patamares muito altos. Ora, esta din^ amica
mais conservadora (ex ogena ao modelo e determinada pela Autoridade Monet aria)
gera impactos sobre as demais vari aveis, sendo que um dos fatores centrais a ser
percebido  e o de que a resist^ encia da taxa  a queda tem a ver com a cont nua
visualiza c~ ao de um potencial de instabiliza c~ ao no mercado de c^ ambio, o que tem a
ver com a din^ amica dos uxos nanceiros e com a l ogica de aplica c~ ao dos grandes
investidores.
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